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Resumo

Os algoritmos de reconhecimento de imagem sdo usados para extrair automaticamente a
informacdo de imagens no formato digital. Actualmente, existem numerosos sistemas que
convertem documentos do formato de papel para a representacao vectorial e tém sido cons-
tantemente melhorados durante as dltimas duas décadas. Contudo, na digitalizacao de do-
cumentos complexos tais como nos desenhos técnicos, nenhum desses sistemas produziu
resultados satisfatorios, uma vez que pretendem ser genéricos € nao consideram a semantica
do problema, sendo o pés-processamento bastante dispendioso. Esta dissertagdo apresenta
um conjunto de técnicas que simplificam significativamente a extrac¢ao automatica da
informacao cadastral a partir dos mapas cadastrais portugueses. A validade da aborda-
gem é demonstrada através da realizacdo de um sistema protétipo, que integra todos os

algoritmos de reconhecimento, bem como a validag¢ao da informacao reconhecida.
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Abstract

Image recognition algorithms are used to extract information from digitized images
automatically. Systems designed to convert paper documents into meaningful vectorial re-
presentations are numerous nowadays, and have been constantly improved over the two
last decades. However, none of these systems seems to be able to provide satisfying results
when it comes to convert complex documents such as technical drawings, usually semantic
of the problem is not considered and post-processing costs remain high. This dissertation
presents a set of techniques that greatly simplifies the automatic extraction of cadastral
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designing a prototype system, joining all recognition algorithms and validating all infor-

mation.

Key-words: Image Recognition, Document Image Analysis, Image Processing



Conteudo

2

Titulo . . . . L 1
Resumo . . . . . . . il
Abstract . . . . .. L e 1l
Agradecimentos . . . . . . . ... e e e viii
Dedicatdria . . . . . . . . . . Xi
Listade Figuras . . . . . . . . . . . . xii
Listade Tabelas . . . . . . . . . . . .. . XiX
Introducao 1
L1 Motivagao . . . . . . . . o e e 2
1.2 ObjectivosdestaTese . . . . . . . . . . .. . 3
1.3 Organizacdodatese . . . . . . . . . v v it 3
1.4 Importancia Nacional deste Trabalho . . . . . . . . ... ... ... .... 4
1.4.1 Conceito de Cadastro e sua Importancia . . . . . . ... ... ... 4
142 CadastroemPortugal . . . . . ... ... ... ... ... 5
1.4.3  Vantagens da Informatizacdo do Cadastro . . . . . ... ... ... 7
1.4.4 Importancia do Trabalho para o Cadastro Nacional . . . . .. . .. 8
1.5 Contribuighes . . . . . . . . . . e e e e e 8
Visao Geral sobre a Analise de Imagem em Documentos 9
2.1 Introdugdo . . . . . . . .. L 9
2.2 Analise de Imagem em Documentos . . . . . ... ... ... ... ... 10
2.3 Degradacdo de Documentos . . . . . .. ... .. ... ... 11
2.3.1 Modelos de Degradacao de Documentos . . . . . ... ... .... 12
2.3.2 Modelo de Kanungoetal. . . ... .. ... ............ 13
2.4  Processamento de Imagem Bindria . . . . . ... ... o000 14
24.1 Binarizagdo . . . . . . ... 15
2.4.2 Propriedades Geométricas . . . . . . . .. .. ... 17
243 Projeccdes . . . . ..o e e e e 20
24.4 Algoritmos Bindrios . . . . .. .. ... ... ... ... 21
2.4.5 Operadores Morfologicos . . . . . .. .. ... ... ... ... 31

v



Contetido v

2.5 Reconhecimentode Imagem . . . .. ... ... ... ........... 33
2.5.1 Segmentacdo Texto/Graficos . . . . . . ... ... ... .. .... 34

2.5.2 Reconhecimento de Objectos Graficos (Vectorizagdao) . . . . . . . . 35

2.5.3 Reconhecimento de Gréficos Caracteristicos . . . . . . .. ... .. 39

2.5.4 Reconhecimento de Simbolos . . . . . .. ... ... ... .. 39

2.5.5 Reconhecimento de Caracteres . . . . . . . .. ... .. ...... 41

2.5.6 Avaliacdo de Performance . . ... ... ... ... ........ 46

2.6 Sumdrio . . . ... L L e e e 49
3 Trabalho Relacionado 50
3.1 Desenhos Técnicos . . . . . . . . .. . .. . 50
3.1.1 Mapas Cadastrais Portugueses . . . . ... ... ... ....... 50

3.2 Investigacdo na Area . . . . . . ... 54
3.3 Estratégias Fundamentais . . . . . . . . . ... ... ... 56
3.3.1 Processamento em Imagem Bindria . . . . .. ... .. ... ... 57

3.3.2 Extrac¢do de Informacdo Sem Pré-Processamento. . . . . . . . .. 58

3.3.3 Andlise Hierdrquica . . . . . . ... ... ... ... ....... 59

334 DadosdeTreino . . . .. . . . . . ... 60

34 Sumario . . .. .. e e e e 62
4 Extraccao de Features 63
4.1 DeteccdodeCruzes . . . . . . . . . ..o 65
42 Deteccaode Circulos . . . . . . . . ... 68
43 Deteccdode Arcos . . . . . ... e 71
4.4 Extrac¢do de Linhas a Tracejado . . . . . . . .. ... ... ... ..... 80
4.5 Deteccdodos Marcos . . . . . . ... e e 87
4.6 Conclusdes . . . . . . . . e 91
S Reconhecimento de Caracteres 92
5.1 Segmentagdo Texto/Gréficos . . . . . .. ... ... ... ... ...... 93
5.1.1 MapasColoridos . . . . . . . . . ... .. 93

5.1.2  Mapas Monocromaticos . . . . . . . . . .. ... 94

5.2 Meétodosde Andlise . . . . . . ... 95
5.2.1 Meétodo de Template-Matching . . . . . . . . . . .. .. ... ... 97

5.22 Métodode Zoning . . . . . ... 99

5.2.3 Meétodos de Aprendizagem (K-NN) . . . . ... ... .. ... .. 100

5.3 Segmentacao de Caracteres Conexos . . . . . . . . . . .« o v v ... 105
5.4 Agrupamentode Caracteres . . . . . . . . . . . ... 107
5.5 Correcgdo Semantica . . . . . . . ...l 109

5.6 ConclusOes . . . . . . . e e 110



Contetido vi
6 Extraccao do Contorno 112
6.1 Introdugdo . . . . . . . . . . . .. 112
6.2 Problemas na ExtraccdodoContorno. . . . . . .. ... ... ....... 114
6.2.1 Descontinuidades . . . . . . . ... ... Lo 114

6.2.2 Cruzamentode Linhas . . . . ... ... ... ........... 115

6.2.3 Elementos Conexosao Contorno . . . . . . . ... ... ...... 117

6.3 Solucgodes para a Extrac¢do do Contorno . . . . . . . ... ... ... ... 118
6.3.1 Meétodos de Processamento . . . . . . . ... .. ... 118

6.3.2  Algoritmo de Preenchimento com Blocos . . . . .. .. ... ... 120

6.3.3 Algoritmode Lohmann . . . . . ... ... ... ... ....... 122

6.3.4 Algoritmo de Seed-Segment . . . . . .. ... ... 126

6.3.5 Algoritmo de Seguimentode Linhas . . . . . . ... ... ... .. 129

6.4 Algoritmo de Vectorizacdo Rosin-West . . . . . . ... ... ... ..... 131
6.5 Solucdo Geral - Método Composto . . . . . . . .. ... ... .. ..... 131
6.6 Conclusdes . . . . . . . . . . e 133
7 Integracao e Interface 135
7.1 Problemas de Integracdo . . . .. .. .. ... ... ... 136
7.1.1 Abordagem Global . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 136

7.1.2 QualidadedoMétodo . . . . . . . ... ... ... ... 137

7.1.3 Generalidade doMétodo . . . . . ... ... ... 138

7.1.4 Ligaciodosmoddulos . . . . . .. ... L 139

7.1.5 Dificuldades na Implementagdao . . . . ... ... ... ... ... 139

7.2 Arquitecturado Software . . . . ... ... Lo Lo 140
7.3 Organizacdo da Informagdao . . . . . . .. ... ... ... ... ... 142
7.4 Interface como Utilizador . . . . ... ... ... ... ... ... .. 143
7.5 Exportagdo da Informacdo . . ... ... ... ... ... ... ... ... 144
7.6 Conclusdes . . . . . . . . e e e 146
8 Resultados e Discussao 148
8.1 AmoStra . . . . . . .. e e e e e e 149
8.1.1 Amostra das Sec¢des Cadastrais . . . . . . ... ... ....... 151

8.2 AndlisedosModulos . . . . ... 155
8.2.1 Cruzes Georeferénciadas . . . . . . .. ... .. ... ....... 156

822 Circulos . . . . . . . . . . e 159

8.2.3 AIrCOS . . ... 161

824 LinhasaTracejado . . . . . . ... ... ... ... ........ 164

825 Marcos . . . .. 168

8.2.6 CaracCteres . . . . . . . ... e e e e 172

827 Contorno . . . . . . .. e e e 175

8.2.8 Taxade Reconhecimento . . . . .. . ... ... ... ....... 177

8.3 ProjectoExecutado . . . . . ... ... Lo 182



Contetido vii
83.1 Monchique . . .. ... ... ... 183
83.2 TempodeExecugcdo . .. ... .... ... .. ... ..., 184
9 Conclusées Sumarias 187
Bibliografia 189
A Taxas de Deteccao 201



Agradecimentos

Gostaria de agradecer em primeiro lugar, ao Prof. Hamid Reza Shahbazkia pela sua
orientagdo, compreensao e encorajamento em momentos criticos da realizacdo do programa
desta tese.

Agradeco a Vera, o amor e compreensao durante este trabalho, mas também o estudo
aprofundado sobre a realidade do Cadastro em Portugal e na Europa, o que ajudou a com-
preender toda a dimensao do Cadastro.

Agradeco a Flavia Mendes, funcionaria do Instituto Geogréfico Portugués na delegacdo
de Faro, toda a disponibilidade na demonstracdo de como € realizada a vectorizacao do
Cadastro Geométrico Rustico de modo manual, assim como ao esclarecimento de muitas
duvidas relacionadas com o Cadastro.

Agradeco a Eng. Vanda Machado, responsavel pela execucao do cadastro nos distritos
do Algarve, Beja e Evora, pela disponibilidade demonstrada em esclarecer algumas dividas
sobre a vectorizacdo do Cadastro Rustico e ao esclarecimento de muitas dividas sobre o
Cadastro em Portugal.

Agradeco a Eng. Vanda Bica, responsavel pela conservacao do cadastro Portugués,
a apresentacdo de uma grande variedade de mapas cadastrais existentes em Portugal, a
explicacdo da sua semantica e a partilha das principais dificuldades na digitalizacdo dos
mapas cadastrais Portugueses.

Agradeco a Eng. Maria Gabriela Rocha, responsavel pela execugdo cadastral na digitalizagao
dos mapas cadastrais Portugueses, o esclarecimento sobre as especificacdes do Instituto
Geografico Portugués e a informacgao sobre problemas de digitalizacdo e integracdo num
sistema de informagdo geografico.

Agradeco a Eng. Teresa Costa Mira, bem como as suas duas colegas a quem agradeci



Agradecimentos ix

anteriormente, a reunido que tivemos € as suas sugestdes para melhorar 0 meu sistema
protétipo de extrac¢do automaética.

O meu agradecimento vai também para a Prof. Ana Lopes pela disponibilidade no
fornecimento de alguns mapas cadastrais e por explicacdes iniciais sobre o cadastro Por-
tugués.

Gostaria de agradecer a Camara Municipal de Monchique, nomeadamente ao Eng. Edu-
ardo Duarte e ao Eng. Montez, toda a disponibilidade em mostrar o sistema cadastral da
Camara e a disponibilizacdo de mapas cadastrais para teste.

Também agradeco aos meus colegas Filipe Tomaz e Ruben Oliveira pela colaboracao e
troca de ideias no inicio deste projecto.

Eu agradeco fundamentalmente aos meus pais pelo amor, compreensdo, aconselha-
mento, encorajamento e suporte em todos os momentos da minha vida.

Os meus amigos merecem uma mengao especial pelo encorajamento e suporte emoci-
onal.

Gostaria de agradecer ao Instituto Geografico Portugués pelo fornecimento de mapas
em formato raster e respectiva vectorizagdo manual, o que se revelou fundamental para
testar o sistema e verificar a taxa de reconhecimento do protétipo.

Também gostaria de agradecer ao Projecto ACID (Automatic Cadastral Information
Digitalization) financiado pela FCT (Fundacdo para a Ciéncia e Tecnologia), pelo financi-
amento parcial durante a realizacao deste trabalho (contrato SRI-34257-99-00).

Finalmente, agradeco enormemente a iniciativa Neotec, administrada pela Agéncia de
Inovagdo, S.A., todo o apoio financeiro prestado na fase final deste projecto. Possibili-

tando a formacao em sistemas de informacgao geografica, a aquisi¢ao de material de apoio,



Agradecimentos X

consultadoria em gestdo e ao financiamento para o inicio da actividade empresarial, dando

assim origem a constituicao da empresa Digital View, Unip. Lda.



Dedicado a Vera,
a Mariana

e aos meus pais.



Lista de Figuras

1.1

1.2

2.1

22
23

3.1

Esta imagem apresenta um mapa administrativo de Portugal Continental
com as idades de execugao das secgoes cadastrais. . . . . . . .. ... ...
Esta figura mostra no lado esquerdo a informacao geografica patente numa
secc¢ao cadastral e no lado direito a informacdo alfanumérica numa ficha de
prédio (imagens extraidas da apresentacdo A Informatizacdo do CGPR, na
conferéncia internacional, GIS Planet 2005, realizada no Estoril, de autoria
da Eng.? Vanda Machado, in site www.igeo.pt). . . . . . . . . .. ... ..

Modelo de distor¢ao morfoldgica local: (a) Representacdo ideal; (b) Trans-
formada da distancia do foreground (a); (c) Transformada da distancia
do background (a); (d) Imagem com o resultado da perturbacdo usando
a distribuicdo exponencial de probabilidade P(0|d,B, f) = P(1|d,a,b) =
e~ o o = B=2,00=Pp=1,M=0; (¢) Resultado do closing em (d)
por um elemento bindrio estruturante de tamanho 2x2. . . . . . . ... ..
A imagem bindria da palavra CA com a sua projec¢do horizontal e vertical.
As vizinhangas-4 e -8 de uma imagem rectangular. O pixel [i,j] esta locali-

zadono centrode cada figura.. . . . .. ... ... L.,

Visdo geral de uma seccao cadastral digitalizada. No lado esquerdo po-
demos observar um mapa cadastral rdstico digitalizado com tamanho de
10784x7853 pixeis e resolugao 300 dpi. No lado direito podemos visualizar
os elementos que constituem um mapa cadastral, nomeadamente circulos,
arcos, cruzes, linhas continuas, linhas a tracejado e texto. A cada elemento
estd associada uma semantica. . . . . . . . ... e e

Xii

6



Lista de Figuras

Xiii

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

E possivel distinguir uma cruz do background de diferentes maneiras, usando:

a) quatro segmentos de recta, b) dois segmentos de rectas obliquos ou c¢)
dois segmentos de recta perpendiculares. De notar também, que as linhas
continuas representam o match com os pixeis a preto, enquanto as linhas a
tracejado representam o match com os pixeis a branco. Sao definidos qua-
tro pequenos segmentos de recta nas extremidades da cruz para garantir a
simetria deste elemento. .

As cruzes sdo apagadas dos mapas cadastrals utlhzando madscaras, isto &,
seguindo o eixo de cada segmento de recta e apagando na direccao perpen-
dicular ao segmento em andlise, apenas se nao existir qualquer elemento
conexo a essa parte da cruz. C e
A detec¢do do circulo esta baseada na extracgao de caracteristicas, nome-
adamente a) a andlise da percentagem de match (p,,.cn), b) a andlise da
taxa de continuidade maxima (p.on;) € a taxa de descontinuidade maxima
(Pdescont) € ) a detec¢do de elementos dentro (pgensro) € fora do circulo

(Pfora)- A combinacdo desta analise de caracteristicas culmina na equacédo 4.5,

que calcula a probabilidade de existéncia do circulo. . Ce
Esta figura mostra a sobreposicao do tragado do circulo tedrico sobre 0 arco
detectado na fase anterior. Seguindo a trajectéria do circulo sdo encontra-
dos os pontos extremos do arco, nomeadamente p; € py. Neste caso o arco
apresenta-se com uma trajectoria perfeita, nao existindo descontinuidades
no match entre o arco e o circulo. . .

Esta figura mostra que a sobreposicdo das trajectorlas do c1rcu10 e do arco
nao é perfeita e apresenta algumas descontinuidades. No entanto, as pe-
quenas descontinuidades sao eliminadas de modo a obter-se o maior arco
possivel e assim determinar-se os seus extremos.

Na figura observamos que a partir dos pontos extremos do arco, A e B
encontramos um terceiro ponto pertencente ao arco (F); partindo de um
segmento de recta CD que estd perpendicular ao segmento AB e de seguida
encontrando o ponto médio de DE situado no centro do tragado do arco.
Esta figura mostra o processo iterativo para a determinagao do centro do
arco. Partindo dos trés pontos iniciais do arco A,B e C sdao encontrados
centros O, para as bissectrizes de intersec¢do dos pontos do arco. Anali-

66

68

70

75

76

77

sando a dispersdo dos centros € finalmente encontrado o centro mais provavel. 78

A figura mostra o tragado tedrico do arco com os parametros previamente
encontrados. Esta trajectéria é utilizada para calcular a percentagem de
match entre os dois arcos. Percorrendo o tragado do arco de p; até py
através de p; e analisando o arco candidato sobre as rectas [ € [, sdao
encontradas caracteristicas do arco, nomeadamente a simetria central, in-
terferéncia ao ruido e conexao com outros elementos. Finalmente, ocorre a
decisdo sobre a validade do arco candidato.

79



Lista de Figuras Xiv

4.9 A deteccdo de linhas a tracejado esta baseada em trés factos, nomeada-
mente um tracejado tem um tamanho e forma caracteristica, tem pelo me-
nos um vizinho com uma orientagdo semelhante a sua e um conjunto de
tracejados segue uma linha virtual. . . . . . . ... .. ... ... .. ... 82
4.10 Esta figura mostra a distin¢ao relativa a densidade entre o caracter ’1’ e um
tracejado. Considerando que o tracejado apresenta um densidade proxima
de um rectangulo completamente preenchido € assim possivel detectar es-
tes elementos de acordo com esta caracteristica. . . . . . . ... ... ... 83
4.11 A ligacdo dos tracejados elementares as juncdes (tracejados elementares
compostos) € realizada considerando a proximidade dos extremos dos tra-

cejados elementares aos extremos das jungdes. . . . . . . .. ... ... 86
4.12 Imagens do pré-processamento da extrac¢do das linhas a tracejado. . . . . . 87
4.13 Validacdo e vectorizagdo das linhas a tracejado. . . . . . . ... ... ... 88
4.14 A detec¢do dos marcos em imagens a cinza € implementada através do

processo da convulsdo utilizando o kernel K. . . . . . . . .. ... .. ... 90
4.15 A deteccao dos marcos em imagens coloridas € implementada através do

processo da convulsdo utilizando o kernel K. . . . . . . . .. ... ... .. 90

5.1 Imagens representativas da segmentacdo dos elementos graficos baseado

NACOT. .« . v v v v vt e e e e e e e e e e e e e e e 94
5.2 Imagens representativas da segmentacdo de uma imagem monocromatica
baseada na drea e conexdo dos elementos constituintes da imagem. . . . . . 96

5.3 A determinagdo dos pontos de match no método de template matching con-
sidera os pontos de esqueleto do caracter e os pontos do outline do caracter,
mais a condi¢ao de que dois pontos de match devem estar a uma distincia

minimade trés pixeis. . . . . . . . ... 98
5.4 Exemplo da andlise realizada pelo método de Zoning. . . . . . .. ... .. 100
5.5 Primeiramente os elementos ndo conexos sao identificados com vista a sua

classificagdo. . . . . . . . ... 102

5.6 Os caracteres sao classificados manualmente, construindo-se uma base de
dados de templates reconhecidos. De notar que cada caracter pode apre-

sentar varios templates de modo a obter-se maior robustez. . . . . . . . .. 102
5.7 Estaimagem apresenta uma lista de features que sdo utilizadas para classi-
ficaros simbolos. . . . . . . . . ... 103

5.8 O treino do sistema de reconhecimento de caracteres € realizado utilizando
o classificador K-NN em conjunto com algoritmo genético para optimizar
os pesos das features. . . . . . ... 104
5.9 Esta figura apresenta o resultado da classificacdo automdtica. Na tabela
da figura estdo agrupados os simbolos em classes, apresentando-se a verde
os simbolos classificados manualmente e a rosa os simbolos classificados
automaticamente. . . . . . . .. ... e e e e e e 105



Lista de Figuras XV

5.10

5.11

5.12

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6
6.7

6.8
6.9
6.10

6.11

Como resultado final € obtido um ficheiro XML com as classificagdes de
cada simbolo, a sua probabilidade, bem como todos os valores do vector de
featuresdecadaum. . . . .. .. ... 106
Esta figura apresenta o histograma vertical e horizontal dos caracteres co-
nexos 'CA’. A andlise € feita em ambos os eixos de modo a encontrar as
linha potenciais de segmentacdo. Este procedimento € apenas aplicdvel
nos casos em que os elementos apresentam na zona de conexao uma fraca
densidade de pixeis. . . . . . . . . ... 106
O algoritmo de agrupamento de caracteres considera o rectangulo que de-
fine os limites de cada caracter. Considerando ambos os eixos de forma
independente, sdo agrupados os elementos que apresentam uma distincia
euclidiana préxima e uma orientacdo semelhante entre dois caracteres. No
final ambos os caracteres sdo agrupados e é definido um novo rectangulo
queosenglobanoseutodo. . . . . . ... ... L. 108

Exemplos de alguns problemas na extrac¢do do contorno, nomeadamente
descontinuidades no contorno, elementos conexos ao contorno, cruzamento
de linhas e também é necessdrio associar a cada circulo um contorno. . . . 113
Esta imagem mostra dois tipos de descontinuidades no contorno: o lado
esquerdo apresenta uma descontinuidade simples enquanto o lado direito
tem duas descontinuidades muito proximas. . . . . . . . . ... ... ... 115
A deteccdo dos segmentos de recta através da transformada de Hough nao
resolve o problema da extraccdo do contorno devido ao contorno apresentar

descontinuidades e curvas. . . . . . . . . ... ... 116
A aplicagdo do algoritmo de skeletonization origina distor¢cdes quando exis-
tem elementos CONEX0S a0 CONtOINO. . . . . . « v . v v v v v v v v e o e 117
Um exemplo da aplicac¢do do algoritmo de preenchimento, utilizando blo-
cos de diferentes tamanhos (V). . . . . . . . . . . . ... . o 120

Um exemplo da aplicac¢do do algoritmo de preenchimento utilizando blocos. 121
Na primeira iteracao do algoritmo de Lohmann sio detectados os extremos

do circulo maximo centrado na posi¢do do maximo local. . . . . . . . . .. 123
O resultado do algoritmo de Lohmann aplicado ao contorno com grandes
descontinuidades. . . . . . . . ... Lo 125

O teste dentro do prédio verifica se um circulo estd dentro ou fora da regido. 126
O segmento padrao (seed-segment) € um rectangulo que descreve as carac-
teristicas elementares de um segmento de recta, nomeadamente a largura
delinhaeasuaorientacdo. . . . . . . . . ... . ... ... 127
Um exemplo da detecc¢do de seed-segments descrevendo as caracteristicas
basicas da linha, nomeadamente a orientacdo e a largura. Estes seed-
segments sao os padroes basicos para realizar o seguimento da linha no
processo de deteccdo das linhasrectas. . . . . . . ... .. ... ... ... 128



Lista de Figuras Xvi

6.12

6.13

6.14

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

8.1

8.2

8.3

Esta figura mostra o resultado final do algoritmo de seed-segments, ap0Os a
aplicagdo da segmentagdo dos elementos conexos relativamente ao contorno. 129
No algoritmo de seguimento de linha, € sempre tomada a mesma direc¢ao
em todos os pontos de interseccdo. . . . . . ... ... 130
Vectorizagao das linhas do contorno utilizando o algoritmo de Rosin-West. . 132

Esta imagem apresenta uma amostra com alguns detalhes das caracteristicas
dos mapas cadastrais. No processo de implementacdo, analisa-se o uni-
verso dos mapas cadastrais considerando todas as caracteristicas e deta-
lhes, identifica-se o que t€m em comum, estabelecendo padrdes de forma a
generalizar e dar robustez ao sistema. . . . . . . ... ... 137
Esta imagem apresenta a ligacdo de todos os componentes de software do
sistema de reconhecimento. Existe um backend com os métodos de andlise
que realizam a detec¢do de entidades basicas para os processos de detec¢ao
e que posteriormente enviam os dados para o interface, no sentido de visu-
alizar e exportar essa informagao para ficheiros no formato XML, vectorial
oudeimagem. . . . . . . . . ... e e e e 142
A informacdo detectada é apresentada num ficheiro XML de modo estrutu-
rado. A deteccdo considera as entidades cadastrais com os seus atributos.
De notar que a posicao do circulo € a chave da entidade cadastral. . . . . . 143
O interface apresenta a sobreposi¢cao da imagem cadastral com a informagado
detectada. Deste modo pode-se visualizar a deteccdo, realizar a validagcdo
e facilmente optimizar o desenvolvimento do sistema. . . . . . . . ... .. 145
Esta imagem apresenta o resultado da vectorizac@o integrado no sistema
de informacao geografico QGIS. Os dados podem ser georeferenciados e
sobrepostos a CAOP que contém os limites administrativos de Portugal.
Deste modo a informacao cadastral estd pronta a ser utilizada para os mais
diversos fins. . . . ... 146
Nesta imagem estdo evidenciados os atributos da entidade cadastral. E de
notar que a area do prédio € atribuida automaticamente pelo SIG visto ser
um layer de poligonos. Estes dados ao encontrarem-se colocados num sis-
tema de informagdo permitem realizar consultas (queries a base de dados,
de modo a obter a informagdo solicitada. . . . . . . .. ... ... ... .. 147

Esta figura apresenta a distribui¢do por concelhos das sec¢dOes cadastrais

presentes na tabela 8.1 no mapa administrativo de Portugal Continental. . . 151
Esta imagem mostra os periodos de execucdo das sec¢des cadastrais por
concelho em funcdo das 4reas administrativas de Portugal continental. . . . 153

Esta imagem apresenta a distribui¢cdo por freguesia da quantidade de sec¢des
cadastrais, no mapa administrativo de Portugal Continental. . . . . . . . . . 154



Lista de Figuras XVvii

8.4

8.5

8.6

8.7

8.8

8.9

8.10
8.11

8.12

8.13

8.14

8.15

8.16

8.17

8.18

8.19

O exemplo de uma cruz bem detectada e outro de uma cruz ndo detectada
devido ao efeito da degradagcdo da imagem. Para ser correctamente detec-
tada a cruz necessita de estar bem formada e de se distinguir do background. 157
Nesta figura pode ser observada a detecc¢do das cruzes georeferénciadas. A
detec¢do destes elementos estd representada com a cor amarela. Observar-

se ainda que o conjunto das cruzes estd disposta na forma de uma grelha. . . 158
Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de detec¢cao
e de falsas detec¢des no processo de reconhecimento das cruzes. . . . . . . 159

Exemplo da deteccao dos circulos numa sec¢ao cadastral. Neste caso pode-
se observar que os circulos apresentam uma forma elipsoidal e ndo a estru-

tura de circulos perfeitos. . . . . . .. ... oo 160
Um exemplo da deteccdo global dos circulos. Estes elementos foram de-
tectados e os seus parametros de deteccdo estdo representados a azul. . . . . 160
Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de deteccao
doscirculos. . . . . . .. 161
Duas figuras representativas dos problemas na deteccdo dos arcos. . . . . . 162
A deteccdo dos arcos estd representada com circulos cor de rosa, que se
apresentam conexos ao contorno do prédio. . . . . ... ... ... L. 163

Esta imagem apresenta os niveis de deteccao e de falsos alarmes dos arcos.
De notar que nos casos onde ndo estd definida a percentagem de detec¢cao
deve-se a ndo existirem arcos nessas sec¢oes cadastrais ou a ndo terem sido
considerados (vertabela A.3). . . . . . . ... .. ... . ... 164
Esta figura mostra um exemplo da deteccdo dos tracejados elementares.
Esta deteccao apresenta alguns tracados ndo detectados (que podem ser
observados onde estd o sinal de interroga¢do) nomeadamente no caso das
juncdes e dos tracejados com forma de curva ou que ndo formam um
rectangulo completamente preenchido. . . . . . . . ... ... 0oL 165
Esta figura apresenta a visao geral sobre o processo de ligacdo dos traceja-
dos elementares. De notar que os tracejados elementares ndo reconhecidos
apresentam-se dentro de um rectangulo. . . . . .. ... ... ... ... 166
Nesta imagem pode observar-se as dificuldades da ligacdo dos tracejados
elementares. Os casos problematicos acontecem na ligagdo das juncgdes e

dos tracejados elementares nao detectados. . . . . . . . ... ... L. 167
Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de detec¢cao

dostracejados. . . . . . . . . L. 168
Esta imagem apresenta uma boa detec¢do dos marcos. . . . . . . . . .. .. 169

Esta imagem apresenta a deteccdo dos marcos na sec¢ao 080301 nl. De
notar que sdo detectados dois marcos muito préximos devido a dilatagdo
do contorno nalgumas zonas. . . . . . . .. .. ..o 169
Esta imagem apresenta a detec¢do dos marcos na seccdo 081101 o. Neste
caso a deteccao dos marcos ndo € aplicavel devido as caracteristicas excep-
cionais desta Seccao. . . . . . ... ... e e 170



Lista de Figuras Xviii

8.20

8.21

8.22

8.23

8.24

8.25

8.26
8.27

8.28
8.29
8.30
8.31

8.32

8.33

8.34

Esta imagem apresenta a deteccdo dos marcos na sec¢do 1209035_0. De
notar que sobre o contorno aparecem marcos com a cor vermelha escura
e que depois da segmentacdo baseada na cor vermelha padrdo, a cor de
dentro do marco é perdida, por se apresentar muito proxima da cor preta.

Assim, os marcos nao sao detectados. . . . . . . ... ... .. 171
Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de detec¢cao

dosmarcos. . . . ... e 171
Exemplos do reconhecimento de caracteres. . . . . . .. . ... ... ... 172

Nesta figura € apresentado o processo de agrupamento de caracteres, sendo
os caracteres agrupados nos eixos vertical e horizontal, tendo em considerac¢ao

avizinhancadecadaum. . . . . ... ... ... .. ... ... 173
Exemplo do reconhecimento e classificacdo dos caracteres. . . . . . . . .. 174
Esta imagem apresenta um gréfico de barras que mostra a taxa de detec¢ao

dos caracteres e a taxa de caracteres utilizados no treino do sistema. . . . . 175
Esta figura mostra a vectorizacdo do contorno dos prédios. . . . . ... .. 176
A extraccao do contorno € um processo problemaético no caso dos prédios

com uma 4rea muito reduzida, onde a informacao apresenta-se conexa. . . . 177
Esta figura apresenta uma visdo geral sobre a extrac¢do do contorno. . . . . 178
Esta imagem apresenta os niveis das taxas de detec¢ao dos contornos. . . . 178
Esta figura mostra a vectorizagao das estremas de prédio numa sec¢ao ca-

dastral do concelho de Monchique. . . . . . . .. ... ... ... ... .. 183

Esta imagem apresenta a sobreposicao de vérios sec¢Oes cadastrais, com
uma camada de poligonos sobreposta, que representa as estremas de prédios. 184
Nesta figura pode observar-se uma consulta no sistema de informacgao ca-
dastral, de modo a obter os atributos de um poligono, que representa um

A sobreposi¢ao do mapa administrativo do Algarve permite identificar to-
das as vantagens da informatizacdo do cadastro predial, ou seja, realizar
consultas e encontrar os proprietarios das propriedades de uma forma au-
tomdticae centralizada. . . . . . . ... ... Lo 185
Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra os tempos de
vectorizagdo dos prédios. . . . . ... Lo 186



Lista de Tabelas

2.1

8.1

8.2

8.3

8.4
8.5

8.6
Al

A2

A3

A4

A determinagdo do angulo 0 (orientacdo) € ambiguo, assim € necessario
verificar up o — o2 > 0 e p11 > 0 para encontrar o valor 0. . . . .. .. .. 19

Esta tabela apresenta a amostra das sec¢des cadastrais utilizadas, identifi-
cando o cédigo DICOFRE (o DICOFRE ¢ a concatenacao dos cédigos do
distrito,concelho e freguesia) nome da sec¢do, largura, altura da imagem

e periodo de execucao cadastral (o periodo esta identificado na figura 8.2,
sendo o valor 1 correspondente a 1944-1954, o valor 2 a 1955-1966, o valor
3a1967-1979 eovalor4a 1980-1995). . . . . . . ... ... ... .... 152
Esta tabela mostra a quantidade das seccdes cadastrais em funcio dos periodos

de execucdo, calculando a sua percentagem relativamente ao total, de modo

a encontrar uma sub-amostra que se aproxime da representacao da populacdo.155
Esta tabela identifica as nomenclaturas das seccdes presentes em cada es-

tratodaamostra. . . . . . . ... L 155
Tabela de dupla entrada, que apresenta as médias das taxas de detec¢do. . . 179
Tabela de dupla entrada, que apresenta as médias dos falsos alarmes na

deteccdo. . . . . ... e 181
Tabela que compara o tempo de execugdo da vectorizagdo. . . . . . . . .. 186

Esta tabela apresenta as taxas de deteccdo das cruzes. A taxa de deteccao

média é de 88.75% e a taxa de ma deteccoes médias é de 6,49%. . . . . . . 202
Esta tabela apresenta a taxa de detec¢do dos circulos. A taxa de detec¢do
média é de 99.83% e a taxa de mé deteccao média é de 1,60%. . . . . . . . 203

Esta tabela apresenta a taxa de detec¢do dos arcos. A taxa de deteccao
média € de 82.00% e a taxa de ma deteccdo média € de 8,14%. (*) Nos
casos onde ndo existem arcos ou a taxa de ma deteccao € superior ou igual a
100% a taxa de deteccao ndo € contabilizada, devido as razdes apresentadas
anteriormente. . . . . . . . . . .t e e e e e e e e 204
Esta tabela apresenta a taxa de deteccao dos tracejados. A taxa de detec¢ao
média € de 75.40% e a taxa de ma deteccao média dos tracejados € de 0,32%.205

Xix



Lista de Tabelas XX

A.5 Taxa de deteccdo dos marcos. A taxa de deteccao média € de 85,57% e a
taxa de ma detec¢do média € de 11,57%. (*) Os valores que apresentam
uma elevada taxa de més detec¢des ou que a seccdo nao € aplicavel nesta
andlise, identificam as caracteristicas excepcionais dos mapas e nao foram
considerados nesta andlise. . . . . . . . .. .. ... 206
A.6 Taxa de deteccdo dos caracteres. A taxa de detec¢do média dos caracteres
€ de 91,60% e a percentagem média de utilizacdo de caracteres de treino €

de 40,87%. . . . . . 207
A.7 Estatabela apresenta o resumo da taxa de deteccao do contorno dos prédios,
nas sec¢oes onde o método € aplicavel. . . . . . .. .. ... ... ... .. 208

A.8 Tabela que apresenta o resumo das taxas de reconhecimento de cada modulo
individualmente. . . . . . . ... Lo L 209



Capitulo 1

Introducao

O tema do presente trabalho enquadra-se na drea da andlise de imagem de documentos
(Document Image Analysis) e estando orientado para a andlise de mapas cadastrais Portu-
gueses. O dominio de anélise de documentos, tal como se conhece na actualidade, apare-
ceu apenas nos anos 60, sendo que os sistemas de reconhecimento de caracteres (OCR 1)
os primeiros sistemas realizados neste campo. Esta drea de investigagao apresenta muitos
métodos, a maioria deles bem conhecidos, e sdo principalmente utilizados para resolver
problemas genéricos, contudo o conhecimento especifico do dominio de anélise é essen-
cial para a interpretacdo de um documento, uma vez que depois da segmentacdo de uma
imagem sao necessarios métodos cada vez mais especificos.

Os algoritmos de andlise de documentos tém sido aplicados a uma enorme variedade
de documentos, incluindo desenhos de engenharia, mapas, pautas de musica, desenhos
esquematicos e graficos organizacionais. Os mapas cadastrais Portugueses sdo documentos

bastante ricos em problemas especificos e de interesse nesta drea de estudo.

!Optical Character Recognition



Capitulo 1: Introducdo 2

1.1 Motivacao

Em Portugal a informacao cadastral ainda nao foi completamente digitalizada e existem
cerca 24 mil mapas cadastrais que aguardam a conversdo para o formato vectorial, de modo
a serem posteriormente integrados num sistema de informacao. As folhas cadastrais foram
desenhadas desde 1920 e até 1994, mas no entanto, ano apds ano estdo a ser degradadas
e deformadas pela erosdo, resultando numa constante perda de informacdo. Todas estas
limitagdes evidenciam a importancia da informatizacao dos mapas cadastrais Portugueses.

Felizmente, a digitalizacdo manual ja comecou, mas como essa tarefa € altamente re-
petitiva e cansativa, um operador necessita de bastante tempo para vectorizar um mapa
cadastral. > Uma vez que o processo é demasiado lento, principalmente devido & enorme
quantidade de mapas e ao seu enorme tamanho > é necessério reformular esta solucio,
sendo a digitaliza¢do podera levar mais de 10 anos a realizar-se.

Contudo, todas essas tarefas repetitivas podem ser realizadas por um computador, per-
mitindo automatizar o processo consideravelmente. O objectivo do sistema descrito nesta
tese € precisamente extrair a maior quantidade de informacao cadastral dos mapas, de-
tectando e validando toda a informacdo. Uma vez que os mapas ndo sao uniformes, a
informacao ndo € completamente detectada e continua a ser necessario a intervengao hu-

mana.

2Em média um operador demora um dia e meio a vectorizar uma folha cadastral completa, segundo fontes
do Instituto Geografico Portugués.
3Um mapa cadastral apresenta o tamanho de uma folha A0.
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1.2 Objectivos desta Tese

O objectivo desta tese € extrair objectos georeferénciados a partir dos mapas cadastrais
Portugueses de uma forma automdtica. Um modo de atingir este objectivo é desenvolver
técnicas que simplifiquem o reconhecimento de todos os elementos cadastrais. O trabalho
contido nesta tese demonstra que € possivel realizar este reconhecimento de uma forma
simples e eficiente. Com este estudo, alguns problemas do reconhecimento de imagem fo-
ram revisitados e considerando a experiéncia adquirida, foram dadas algumas contribuicdes

na area de estudo.

1.3 Organizacao da tese

Esta dissertacdo estd organizada como se segue.

No capitulo 1 € realizada uma introdugdo, descrevendo o tema escolhido, a motivagao
desta escolha, os objectivos, a organizagdo da tese e a importancia nacional do trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma visao geral sobre a drea de analise de documentos.

No capitulo 3 é enquadrado o tema deste trabalho e sdo analisados os trabalhos ja de-
senvolvidos nesta area.

No capitulo 4 sdo estudados os algoritmos de extrac¢ao de features nas seccoes ca-
dastrais Portugueses. As features extraidas das imagens cadastrais sdo: as cruzes geore-
ferénciadas, os circulos, os arcos, os tracejados e os marcos do terreno.

No capitulo 5 sdo estudados os algoritmos para o reconhecimento de caracteres, utili-
zando métodos de Template-Matching, Zoning e K-NN. Os caracteres reconhecidos isola-

damente sdo agrupados e validados considerando a sua semantica.
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No capitulo 6 s@o analisados os métodos de extrac¢ao do contorno utilizando métodos
simples e robustos. Os contornos sdo extraidos utilizando um método composto que utiliza
os seguintes métodos: Block-Fill, Lohmann, Seed-Segment, Line-Following e a vectoriza¢ao
Rosin-West.

No capitulo 7 € descrita a integragao dos médulos de andlise e sdo descritas as principais
dificuldades do processo de integracao do sistema. Seguidamente € descrita a implementagao
do interface e 0 modo de exportagcdo da informacao.

No capitulo 8 sdo apresentados os resultados e as taxas de reconhecimento do sistema.

Finalmente, no capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes desta tese.

1.4 Importancia Nacional deste Trabalho

Este trabalho apresenta importincia a nivel nacional, uma vez que pretende acelerar
consideravelmente a resolu¢ao de um problema da administracao publica, que vem cons-
tantemente a ser adiado. A solugdo presente neste trabalho pretende contribuir para o ace-
leramento da informatizacdo do cadastro em Portugal, bem como oferecer solucdes au-

tomaticas para a execu¢do de tarefas extremamente repetitivas € morosas.

1.4.1 Conceito de Cadastro e sua Importancia

Cadastro Predial é um registo ordenado contendo informagdes sobre os Prédios exis-
tentes numa determinada jurisdi¢do, informagdes essas capazes de proceder a descri¢ao da
localiza¢do, forma e composi¢ao do Prédio (componente geométrica) e a sua situacao tri-

butéria (componente fiscal) e / ou a identificacdo dos direitos, 6nus e encargos que sobre
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ele recaem (componente legal).

O Cadastro constitui-se como uma ferramenta indispensavel para as politicas de orde-
namento do territério, ambiente, econdmicas (em particular a agricola e a florestal), fiscal
e de obras publicas. Deste modo, o conhecimento dos limites e da titularidade da propri-
edade é imprescindivel para todas as actividades de planeamento, gestao ou decisdo sobre
a ocupacdo e uso do territdrio, para a regulacdo da reparticio das mais-valias fundiarias e

para a gestdo, controlo e desenvolvimento dos recursos naturais e obras publicas.

1.4.2 Cadastro em Portugal

Em Portugal, o maior esforco de execucao cadastral ocorreu entre as décadas 30 e
90 do Século XX, tendo sido efectuado o Cadastro Geométrico da Propriedade Rustica
(CGPR) em 126 Concelhos, localizados maioritariamente na regido sul do continente, cor-
respondentes a cerca de 55% da drea total do Pais (ver figura 1.1). Esta informacao cadas-
tral encontra-se representada em secc¢oes cadastrais as escalas de 1:500, 1:1.000, 1:2.000,
1:2.500 e 1:5.000.

Uma sec¢do cadastral ¢ uma planta topografico-cadastral que representa, a uma deter-
minada escala, uma projeccao do territério abrangendo normalmente um ou mais prédios
rusticos completos. Este conjunto de prédios estd desenhado num suporte inextensivel, de
area util 80 cm x 60 cm e segundo normas e especificacdes determinadas (ver figura 1.2).

Portugal é um dos paises da Unido Europeia onde a situacdo da execugdo cadastral
apresenta um significativo atraso, quer em termos da cobertura territorial, quer em termos
do suporte em que se encontra a informacao existente. Deste modo, antes de actualizado,

grande parte deste cadastro necessita ainda de ser convertido do actual formato analdgico
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CADASTRO GEOMETRICO DA PROPRIEDADE RUSTICA

Décadas de Entrada em Vigor

..1.94.0.;;\ 1949
..1.95.0.;;\ 1959
. 19602 1969

19702 1979
..1.98.0.;;\ 1989
. 19902 1599

Institute Geografico
Portuguis (IGP)
©2002]

Figura 1.1: Esta imagem apresenta um mapa administrativo de Portugal Continental com
as idades de execucdo das seccoes cadastrais.

para o formato digital.
Esta conversao, consiste na digitaliza¢do da informag¢do contida nas sec¢Oes cadastrais

e na digitacdo da informacdo alfanumérica, contida nas fichas de prédio.

Figura 1.2: Esta figura mostra no lado esquerdo a informacdo geografica patente numa
seccdo cadastral e no lado direito a informacao alfanumérica numa ficha de prédio (imagens
extraidas da apresentacdo A Informatizacdo do CGPR, na conferéncia internacional, GIS
Planet 2005, realizada no Estoril, de autoria da Eng.? Vanda Machado, in site www.igeo.pt).



Capitulo 1: Introducdo 7

1.4.3 Vantagens da Informatizacao do Cadastro

Informatizar os elementos graficos e alfanuméricos do CGPR, constantes das cerca de
24 mil secc¢des cadastrais, que cobrem cerca de 55% do Pais e as fichas de prédio que

representam os cerca de 2 milhdes de prédios existentes, permite:

e Produzir copias de seguranca da informacdo existente e evitar a sua deterioracdo
aquando da constante manipulacdo das secgdes por consequéncia da alteracdo de

prédios.
e Facilitar o seu armazenamento, a actualiza¢do da informacdo e manuseamento.

e Integrar os dados num sistema de gestdo da informagao cadastral potenciando as ca-
pacidades das entidades que trabalhem directamente com cadastro geométrico em
vigor, tais como: Instituto Geografico Portugués, Delegacdes Regionais do IGP,
Municipios, Associacdes de Municipios, Direc¢do-Geral e Delegacdes Regionais de
Agricultura e Desenvolvimento Rural e outros Organismos do Ministério da Agricul-

tura e do Desenvolvimento Rural.

e Aproximar a informacao existente a estrutura do cadastro predial, que posteriormente
devera ser executado segundo a Resolucio de Conselho de Ministro N° 45/2006 e o

Decreto-Lei N°© 224/2007.

Nestes diplomas € criado o Sistema Nacional de Explora¢do de Informacao Cadastral,
designado SiNErGIC, que € um projecto concebido com o objectivo de proporcionar ao
Pais uma gestdo integrada e eficiente do Cadastro existente em conjugacdo com aquele

que, no prazo de uma dezena de anos, sera obtido para concluir a cobertura nacional.
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1.4.4 Importancia do Trabalho para o Cadastro Nacional

Sendo o resultado do presente trabalho, um software de vectorizagdo capaz de reco-
nhecer informacao contida nos mapas cadastrais portugueses, existe assim a possibilidade
de automatizagcao de uma tarefa mecanica altamente morosa, traduzindo-se na efici€éncia e
eficacia de todo o processo de informatizagao do Cadastro.

Actualmente o processo € realizado de forma manual, apds a rasterizagdo € incumbido
a um operador a tarefa de vectorizar um mapa, ou seja, desenhar por cima da imagem, os
contornos dos prédios, bem como os limites das parcelas e codificar posteriormente.

Pretende-se assim com este trabalho contribuir para o desenvolvimento sustentado do
Cadastro em Portugal, nomeadamente para as regides em regime de Cadastro Geométrico

da Propriedade Rustica.

1.5 Contribuicoes
As principais contribui¢des desta tese sdo:

e Desenvolvimento de um sistema protétipo para o reconhecimento automético dos

mapas cadastrais Portugueses;

e Solucdo para o problema da extrac¢do de contornos fechados, para contornos com
grandes descontinuidades, elementos conexos e existindo linhas cruzadas no con-

torno;

e Descri¢ao de métodos simples e eficientes que resolvem os problemas do processo

de reconhecimento das sec¢des cadastrais portuguesas.



Capitulo 2

Visao Geral sobre a Analise de Imagem

em Documentos

2.1 Introducao

Desde sempre, o Homem tentou criar novas ferramentas de modo a facilitar a sua vida,
mas apos o aparecimento do computador tentou ainda ir mais além, procurando desenvolver
maquinas com capacidades semelhantes a si mesmo. A percep¢ao através dos cinco sen-
tidos foi desenvolvida em robos usando sensores electronicos e actualmente as maquinas
podem ouvir, cheirar, falar, apalpar e ver. De qualquer forma, tdo ou mais importante do
que adquirir dados, é compreender e processar essa informacdo. Assim, desde as dltimas
décadas, inimeros investigadores trabalham continuamente no desenvolvimento do pro-
cesso de interpretacao dos dados pela maquina.

A visdo computacional revelou ser um dos campos com mais € maiores desafios na

ciéncia computacional, uma vez que a percep¢cao da maquina € distinta da do Homem. En-
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quanto o Homem primeiramente analisa a imagem dum ponto de vista global, partindo do
geral para o particular, a miquina, sem o mesmo entendimento, inicia uma andlise local e
s6 depois parte para o todo. Como a percepcao computacional é uma tarefa dificil de siste-
matizar, a comunidade cientifica concentrou-se nalguns problemas especificos, separando a
visdo computacional em vdrias dreas, nomeadamente o processamento de imagem digital,
a andlise de documentos e a visao computacional.

Este capitulo apresenta uma visao geral sobre a evolucdo da andlise de imagem em
documentos. Primeiramente € feita uma revisdo histdrica sobre a andlise de documentos
de modo a compreender a origem e o estado actual desta area. Depois sdo apresentados os
métodos que modelam a degradagdo de documentos e sdo revistos os fundamentos basicos
do processamento de imagem bindria. Finalmente sdo analisados alguns problemas do
reconhecimento de imagem e sdo descritas solugdes existentes na literatura para a resolucao

destes desafios.

2.2 Analise de Imagem em Documentos

A Anélise de Imagem em Documentos (AID') é um campo do processamento de ima-
gem digital e tem como objectivo converter imagens de documentos em formas simbdlicas
para posterior modificacdo, armazenamento, processamento, reutilizacdo e transmissao.
Ou tal como Nagy [86] sugere, a AID € a teoria e a pratica de recuperar a estrutura simbolica
de uma imagem digitalizada do formato de papel ou produzida por um computador.

O mesmo autor [86] faz uma breve descric¢do histérica do aparecimento de alguns sis-

temas de analise de documentos, desde os primeiros avangos até ao aparecimento desta

INa literatura esta 4rea é conhecida como Document Image Analysis.
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area do conhecimento, tal como hoje a conhecemos. Este campo surgiu ainda antes dos
computadores conseguirem representar informacao no tradicional formato de papel. J4 no
século XIX, existiam patentes relativas a sistemas de reconhecimento de caracteres 6pticos
(OCR?), estes sistemas permitiam ajudar pessoas cegas na leitura e na escrita de telégrafos.
Em 1916, foram apresentados alguns destes modelos de trabalho. Os sistemas de OCR
especializados em digitos impressos (fontes OCR) foram primeiramente utilizados por em-
presas nos anos 50 e o primeiro leitor de enderecos postal, tal como a primeira maquina
para leitura de caracteres impressos em cartdes de seguranga social, foram instalados em
1965. Mas este campo, tal como hoje o conhecemos, apenas apareceu por volta dos anos
60.

Desde os anos 80, o preco da tecnologia desceu num factor de dez e nos anos 90, a capa-
cidade de armazenamento aumentou milhares de vezes, assim o interesse em converter do-
cumentos para a forma digital aumentou rapidamente. Neste novo século, a transformacao
de imagens para o formato digital € um negdcio que envolve milhdes de euros, por exem-
plo algumas colec¢des de livros antigos apenas existentes nalgumas bibliotecas estdo a ser

digitalizados para consulta e pesquisa a partir da Internet 3.

2.3 Degradacao de Documentos

Os processos de duplicacdo de documentos, através da impressdo, da fotocopia e do
scanning degradam a qualidade de imagem dos documentos duplicados. A precisdo dos

algoritmos de um sistema de reconhecimento de documentos falha dramaticamente quando

2Optical Character Recognition
3Por exemplo, a empresa Google disponibiliza o servico de visualiza¢io de livros online através do web-
site http://books.google.com
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a qualidade da imagem se degrada mesmo que ligeiramente, parecendo negligenciavel para
a vista humana. Na dltima década, alguns investigadores [56, 17] intensificaram o estudo
duma forma explicita, quantitativa e parametrizada de modelos que introduzem defeitos na
imagem, tais como os que ocorrem durante os processos de impressao e scanning.

A degradacdo € entendida como qualquer alteracio minima que diminua a representacao
ideal da imagem de um documento real. Existem muitas razdes que justificam o estudo dos
modelos de degradacao de documentos, mas este estudo é fundamentalmente importante
para calcular a performance dos algoritmos de reconhecimento. Por outro lado, os mode-
los de degradagdo permitem avaliar os algoritmos para niveis continuos de degradacao da

imagem, desde os valores mais baixos até aos mais elevados.

2.3.1 Modelos de Degradacao de Documentos

Baird [7] descreveu vérios modelos propostos para o estudo da degradacdo de ima-
gem, alguns motivados pelas leis fisicas da formacdo de imagem e outros pelas superficies
estatisticas da distribuicao da imagem. Esses modelos geram imagens sintéticas que per-
mitem investigar propriedades fundamentais do reconhecimento de imagem. No entanto a
validacdo desses modelos € ainda um problema em aberto.

Quase todos os modelos de degradag@o de imagem foram desenvolvidos no contexto do
OCR. Os modelos de degradacao propostos por Li et al. [72] consideram que um modelo
¢ validado, se os erros do OCR induzidos pelo modelo sdo indistinguiveis dos erros en-
contrados na digitalizacdo real dos documentos. O principal problema € que o seu método
valida os modelos de OCR e ndo apenas o seu método, pois se 0 OCR for robusto, a taxa

de reconhecimento ndo representa a validacao do modelo de degradacao.



Capitulo 2: Visao Geral sobre a Andlise de Imagem em Documentos 13

O primeiro modelo com validagdo foi proposto por Kanungo [56, 58]. O teste de
validagdao € um método estatistico realizado para estudar a hipétese de que dois conjuntos
de imagens (digamos um real e outro sintetizado) foram desenhados da mesma distribuicao
normal. No contexto da parametrizagdo dos modelos de degradacgdo, a hipdtese pode ser
analisada como uma funcao dos parametros do modelo.

Foram propostos muitos métodos estatisticos para validar os modelos de degradagao [59,
60]. Existem dois cenarios distintos mas relacionados. O primeiro € o modelo de calibracao,
onde é assumido que sdo conhecidas a imagem ideal de entrada e a imagem de saida, ja
com o processo de degradacdo. O segundo é um problema de estimagdo geral [106, 139],

onde apenas a imagem de saida do processo de degradacdo é conhecida.

2.3.2 Modelo de Kanungo et al.

O método de Kanungo [58] € aceite como suficientemente sensivel a diversidade dos
fenomenos fisicos da degradagdo de imagem, para servir como modelo base na estimagao
da qualidade de uma imagem [7]. Este modelo € usado para introduzir distor¢des locais
em imagens sintéticas. O modelo de degradacdo local dos documentos realiza: 1) inversao
de pixels (do background para o foreground e vice-versa) que ocorrem independentemente
em cada pixel devido as flutuagdes da intensidade de luz, sensibilidade dos sensores e ao
nivel de threshold e 2) blur, que ocorre devido a funcdo do point-spread do sistema 6ptico
do scanner.

O modelo de degradagio tem seis parAmetros: ® = (1, 0Ly, o, B, B, k)'. Esses pardmetros

sdo usados para degradar uma imagem, realizando os seguintes passos:

1. Calcular a distancia d de cada pixel desde o limite do caracter.
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2. Alterar cada pixel do foreground com uma probabilidade

p(O|1,d, 0, 0t) = 0tge % +1. 2.1)

3. Alterar cada pixel do background com uma probabilidade
_RJ2
p(0[1.d.Bo.B) = Boe P +n. (2.2)

4. Realizar a operagao morfoldgica de closing usando um elemento com estrutura de

disco e diametro k.

Este método considera a probabilidade da troca dos pixeis do background como uma
fun¢do exponencial da distancia entre um pixel e o pixel mais préximo no limite (ver fi-
gura 2.1). O parametro 0 é o valor inicial da exponencial, enquanto que o parametro o
controla a velocidade de queda da exponencial. A distancia entre os pixeis do foreground
e do background é calculada usando a transformada da distancia standard [12]. As pro-
babilidades de troca dos pixeis do foreground sdo similarmente controladas por g € . O
parametro 1 € uma constante de probabilidade da troca de todos os pixeis. Finalmente, o
parametro k, é o tamanho do disco usado na opera¢dao morfoldgica de closing, considerado

como sendo a correlagdo introduzida pela fungdo de point-spread do sistema ptico.

2.4 Processamento de Imagem Binaria

O processamento de imagem € uma drea bem estudada na literatura. As suas técnicas
normalmente permitem transformar uma imagem noutra imagem e é deixado ao utilizador

a tarefa de extrair informacdo. Este campo, inclui topicos tais como realce de imagem,

4

restauracdo, segmentacdo, filtros, extraccdo de features”, compressdo, operadores mor-

“Termo técnico para representar caracteristicas.
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Al A A

() (b) () (d) (e)

Figura 2.1: Modelo de distor¢ao morfoldgica local: (a) Representacdo ideal; (b) Transfor-
mada da distancia do foreground (a); (c) Transformada da distancia do background (a); (d)
Imagem com o resultado da perturbagcdo usando a distribui¢cdo exponencial de probabili-
dade P(0|d,B,f) = P(1]d,a,b) = e~ o o = B=2,a9=Po=1,1n=0; (¢) Resultado
do closing em (d) por um elemento bindrio estruturante de tamanho 2x2.
folégicos e descricdo de imagem. Os algoritmos de processamento de imagem sdo uteis
principalmente na fase inicial dos sistemas de visdo computacional, para evidenciar alguma
informacdo particular ou para remover o ruido.

Uma imagem contém valores de intensidade continuos que sao quantificados para obter

uma imagem digital. Para interpretar uma imagem, devem ser analisadas as variacdes dos

valores de intensidade.

2.4.1 Binarizacao

A binarizacdo (thresholding) € a primeira etapa na maioria dos sistema de anélise de
documentos e refere-se a conversao da imagem cinza numa imagem bindria. A binarizagcdo
¢ uma etapa fundamental no processamento de imagem dos documentos, uma vez que
uma boa binarizagao € a base para uma boa segmentacdo, necessaria ao reconhecimento de
objectos. Numa visdo simplista, a binarizag¢do distingue entre os objectos do background e
os do foreground.

Na literatura existem principalmente dois tipos de binariza¢ao, nomeadamente a binarizacao



Capitulo 2: Visao Geral sobre a Andlise de Imagem em Documentos 16

global e a binarizacao local adaptativa. Os métodos de binarizagdo global calculam um
valor simples de threshold para uma imagem inteira. Os pixeis que t€m um valor cinza
mais escuro que os valores de threshold sdo colocados a preto (foreground), caso contrario
ficam com a cor branca (background). Por outro lado, os métodos de binarizagdo local
adaptativa, calculam um threshold para cada pixel com base na informacao contida nos pi-
xeis vizinhos. Se um pixel (x,y) que estd na imagem de entrada tem um valor cinza maior
do que o threshold na superficie do ponto (x,y), entdo o pixel (x,y) na saida tera a label do
background, caso contrario serd colocado como foreground (preto ou cinza).

Na literatura, Trier et al. [131] propuseram uma metodologia para avaliar sobre a binariza¢ao
e também estudaram onze métodos locais adaptativos de binarizacdo para imagens gray-
scale com baixo contraste, intensidade do background variavel e ruido [131]. Eles con-
cluiram que o método de Niblack [88] com a adi¢do do passo de pds-processamento do
método de Yanowitz e Bruckestein [140] melhora a performance ao méximo, para além de
ser o método de binariza¢do mais rapido.

Mais recentemente, Gatos et al. [41] propuseram um novo esquema para a binarizacao
de imagens digitais, usando cinco passos distintos. A sua metodologia tem algumas optimizacdes
usando filtros e um pds-processamento final. Contudo, estes autores consideram que a me-
lhor abordagem para a binarizacdo adaptativa sdo os métodos de Niblack [88] e de Sau-
vola [102].

O algoritmo de Niblack [88] calcula o threshold de um pixel deslocando uma janela
rectangular pela imagem. O threshold T para o pixel central da janela é calculado usando

a média (m) e a variancia (s) dos valores cinza da janela.

T =m+ks (2.3)
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onde k € uma constante igual a —0.2. O valor de k foi calculado e corresponde a quantidade
do limite do objecto impresso sendo considerado como parte do dado objecto. Este método
pode distinguir efectivamente o objecto do background nas areas proximas dos objectos.
Contudo, o ruido que esta presente no background continua dominante na imagem bindria
final. Consequentemente, se 0s objectos estdo separados numa imagem, serd deixado muito
ruido no background.

O método de Sauvola [102] resolve este problema adicionando uma hipotese sobre os
valores cinza do texto e dos pixeis do background, do qual resulta a seguinte formula para
o threshold:

T =m+(1—k(1—s/R)) (2.4)

onde R € o intervalo dindmico do desvio padrdo igual a 128 e k igual a 0.5. Este método da

melhores resultados ao nivel da binariza¢ao para imagens de documentos.

2.4.2 Propriedades Geométricas

Os momentos geométricos [65] descrevem caracteristicas geométricas dos objectos.
Este método cldssico é uma das primeiras abordagens ao problema do reconhecimento de
padroes [4].

A definicao geral dos momentos € dada por

||
] M:

i J9Bi, jl, (2.5)

onde BJi, j] ¢ uma imagem bindria.

Os momentos centrais sdo expressos pela seguinte férmula
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N

~

m
Hpg =Y, Y (i=DP(j = j)*Bli, ] (2.6)
1j=1
Das equagdes 2.5 e 2.6 resulta que oo = moo € 1,0 = to,1 = 0.
Os momentos centrais de primeira ordem ou maior podem ser derivados directamente

dos momentos espaciais por

p q
mp, mi o mo,|
P4 : :
Mpg = —=— (—) X (—) . 2.7
mo,0 mo,0 mo,0
A desvantagem dos momentos espaciais e dos momentos centrais € a sua dependéncia

relativamente ao tamanho do objecto. Dividindo os momentos centrais y, , com poténcia

de A, obtemos os momentos centrais normalizados vV 4

Hp,q
My

invariante do tamanho do objecto.

Caracteristicas dos objectos baseado em momentos

A drea A de um objecto é dada pelo momento de ordem zero ((p,q) = (0,0))

A=moo=Y Y Blij. (2.9)

i=1j=1

Os momentos de primeira ordem contém informacgdo sobre o centro de gravidade de
um objecto
mi.o mio

j=—2=_—=— 2.10
! A mo.o ( )
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0,1 Mo,

j:_:

A mo

(2.11)

A orientacdo de um objecto é definida como o angulo entre o eixo do X e o eixo sobre

o qual o objecto pode ser rodado com inércia minima.

1 2
0 = —arctan B

2.12
H2.0 _Il’l072 ( )

Existe uma ambiguidade na determinacdo do angulo 6, mas pode ser resolvido consi-

derando a tabela 2.4.2.

M2.0 — MO 2 M1,1 0
Zero Zero 0°
Zero Positive +45°
Positivo Zero 0°
Negativo Zero —-90°
Positivo | Positivo %arctan 2’"% 0° <8 <45°
H2,0—H0,2
Positivo | Negativo | 1 arctan /#1;02 +90° | —45°<06<0°
Negativo | Positivo %arctan ;%1;102 +90° 45° <0 <90°
Negativo | Negativo %arctan mzoyf'ljoz —90° | —90° < 0 < —45°

Tabela 2.1: A determinagao do angulo 0 (orientacdo) é ambiguo, assim € necessario verifi-
car up 0 —po,2 > 0 e py 1 > 0 para encontrar o valor 6.

A circularidade k¥ pode ser facilmente calculada dividindo o quadrado do perimetro p

pela drea A.

k=2 (2.13)

A centricidade € pode ser directamente calculada a partir dos momentos centrais de

segunda ordem por
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. (2,0 —H02)* — 4uf | 2.14)
(12,0 +102)? '

A centricidade € pode variar num intervalo de valores entre 0 (um objecto perfeitamente

redondo) e 1 (um objecto com forma de linha).

2.4.3 Projeccoes

A projeccdo de uma imagem bindria sobre uma linha pode ser obtida dividindo a linha
em zonas de memoria e encontrando o nimero de pixeis de cor preta que estdo nas linhas
perpendiculares a cada zona. As projeccdes sao representacoes compactas da imagem, dado
que, muita informagao util pode estar contida na projec¢do. Contudo, as projeccdes nao
s@o Unicas, pois vdrias imagens podem ter a mesma projec¢ao. As projeccoes horizontais
e verticais podem ser facilmente obtidas encontrando o niimero de pixeis 1 para cada zona

na direcc¢do vertical e horizontal, respectivamente como mostra a figura 2.2.

CAE

lad 4

Figura 2.2: A imagem binaria da palavra CA com a sua projec¢do horizontal e vertical.

A projecgdo H[i] ao longo das linhas e a projec¢do V[j] ao longo das colunas de uma

imagem bindria sdo dadas por
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Hli| = Y. Bli. ] @.15)
j=1

Vijl= iB[i,j] (2.16)
i=1

Nalgumas aplicagdes, as projec¢des podem ser utilizadas como caracteristicas de reco-
nhecimento dos objectos. As projec¢des oferecem uma representacdo compacta e permitem

realizar algoritmos rapidos.

2.4.4 Algoritmos Binarios

Os algoritmos de processamento digital de imagem encontram-se muito bem estudados
e na literatura existem variados livros [52, 90, 116, 92, 37] que constituem a referéncia base
de todos os trabalhos. Nesta seccdo sdo revistos conceitos base e também alguns algoritmos
classicos do processamento digital de imagem bindria, uma vez que estes constituem a base
de qualquer algoritmo de reconhecimento de imagem.

A segmentacgdo entre os pixeis do objecto e os pixeis do background é um problema
dificil. Vamos assumir que podemos definir um objecto e colocar-lhe uma label usando um
predicado, i.e., detectando todos os pontos de uma imagem pertencendo ao objecto. O pro-
blema € entdo agrupar todos os pontos de uma imagem, que t€m a mesma label dos pontos
do objecto, numa imagem do objecto. Vamos assumir que tais pontos estao espacialmente
proximos. Esta no¢ao de proximidade espacial requer uma definicdo mais precisa, tal que
um algoritmo agrupe pontos espacialmente proximos para formar um componente. Para

este fim, vamos introduzir algumas defini¢des.
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Definicao 2.4.1 Um pixel numa imagem digital estd espacialmente proximo de outros pi-
xeis. Numa imagem digital representada por uma grelha de quadrados, um pixel tem limi-
tes comuns com quatro pixeis e partilha um canto com quatro pixeis adicionais. Dizemos
que dois pixeis sdo vizinhos-4 se eles partilham um limite comum. Similarmente, dois
pixeis sdo vizinhos-8 se partilharem pelo menos um canto. Por exemplo, o pixel com a
localizagdo [i, j] € vizinhos-4 de [i+1,j], [i—1,j], [i,j+1] e [i,j—1]. Os vizinhos-8
do pixel incluem os vizinhos-4 mais os pontos [i+1,j+ 1], [i+1,j—1], i—1,j+1] e
[i—1,j—1]. Um pixel é dito estar conexo-4 aos seus vizinhos-4 e conexo-8 aos seus

vizinhos-8 (ver figura 2.3).

[i.j] [i.j]

(a) vizinhos-4 (b) vizinhos-8

Figura 2.3: As vizinhangas-4 e -8 de uma imagem rectangular. O pixel [i,j] esta localizado
no centro de cada figura..

Defini¢ao 2.4.2 O caminho desde o pixel [iy, jo| até ao pixel [iy, j,| é uma sequéncia de
indices de pixeis [ig, jo,[i1,J1],[i2, J2],- -, in, ju] tal que o pixel em [iy, ji| € vizinho do
pixel em [ix11, ji+1), para todo k com 0 < k < n—1. Se a relacdo de vizinhanga utiliza
uma conexdo-4, entdo o caminho é um caminho-4; para uma conexdo-8, o caminho é um

caminho-8.

Definicao 2.4.3 O conjunto de todos os pixeis a 1 numa imagem é chamado de foreground

e é representado por S.
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Definicao 2.4.4 Um pixel p € S é chamado conexo a g € S se existir um caminho de p até
q usando apenas pixeis pertencentes a S.
De notar que a conectividade é uma relacdo de equivaléncia. Para quaisquer trés

pixeis p, g e r em S, temos as seguintes propriedades:

1. O pixel p estd conexo a p (reflexibilidade).
2. Se p estd conexo a q, entdo q estd conexo a p (comutabilidade).

3. Se p estd conexo a q e q estd conexo a r, entdo p estd conexo a r (transitividade).

Definicao 2.4.5 Um conjunto de pixeis no qual cada pixel estd conectado a todos os outros

pixeis é chamado um componente conexo.

Definicdo 2.4.6 Ao conjunto de todos os componentes conexos de S (o complemento de S)
que tenham pontos sobre a borda de uma imagem é chamado de background. Todos os

outros componentes de S sdo chamados de buracos.

Definicdo 2.4.7 O limite de S é o conjunto de pixeis de S que tém vizinhanca-4 em S. O

limite é usualmente representado por S'.

Definicao 2.4.8 O interior é o conjunto de pixeis de S que ndo estdo no seu limite. O

interior de S é (S— ).

Definicao 2.4.9 A regido T contém a regido S (ou S estd dentro de T ), se qualquer caminho-

4 de qualquer ponto de S ao limite do desenho intersecta T.
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Labeling dos Componentes

Uma das operagOes mais comuns em processamento de imagem € encontrar os compo-
nentes conexos numa imagem. Os pontos dentro de um componente conexo formam uma
regido candidata para representar um objecto. O algoritmo de labeling dos componentes
encontra todos os componentes conexos numa imagem e assinala uma unica label para
todos os pontos do mesmo componente.

Wau et al. [138] propuseram recentemente duas novas estratégias para aumentar a veloci-
dade do algoritmo de labeling dos componentes conexos. A optimizagdo estd em reduzir o
nimero de vizinhos examinados considerando componentes conexos-8 numa imagem com

duas dimensdes e usando arrays para guardar a informacao equivalente entre as labels.

Filtro pelo Tamanho

E muito comum utilizar um threshold para objectos numa imagem binaria. Na maioria
dos casos, existem algumas regides numa imagem que sao devidas ao ruido. Normalmente
essas regides sao pequenas. Em varias aplicagdes, € conhecido que os objectos de interesse
tém um tamanho maior do que 7j pixeis. Em tais casos, podemos realizar um filtro em
fun¢@o do tamanho para remover o ruido depois do labeling dos componentes. Todos os
componentes com tamanho menor do que 7j sao removidos, modificando os pixeis corres-
pondentes para 0. Este mecanismo de filtragem simplificado € extremamente eficiente na

remocao de ruido.
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Numero de Euler

Em muitas aplicagdes, o genus ou niimero de Euler € usado como feature de um objecto.

O genus € definido como o ndmero de componentes menos o nimero de buracos. Assim,

E=C-B (2.17)

onde E, C e B sdo respectivamente o nimero de Euler, o nimero de componentes
conexos e o numero de buracos. Isto disponibiliza uma caracteristica topoldgica simples

que € invariante a translacdo, rotacdo e escala.

Limite da Regiao

O limite de um componente conexo S, € o conjunto de pixeis de S que sdo adjacentes
a S. Uma operacio local simples pode ser utilizada para encontrar os pixeis do limite. Na
maioria das aplicagdes, € pretendido seguir os pixeis do limite numa ordem particular. Uma
abordagem comum € seguir todos os pixeis de uma regido na sequéncia dos ponteiros do
relégio.

O algoritmo de seguimento do limite selecciona um pixel inicial s € S e segue o limite

até voltar ao ponto inicial, assumindo que o limite ndo é um lado da imagem.

Area e Perimetro

Tal como ja foi referido anteriormente, a drea é o nimero de pixeis em S. Se existem
varios componentes S1,52,...,S,, entdo a drea de cada componente € o nimero de pixeis
nesse componente. O nimero de pixeis em cada componente pode ser obtido através da

labeling dos componentes. Num caso geral, a drea de cada um dos n componentes pode ser
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obtida numa verificacdo da imagem.
O perimetro de um componente pode ser definido de vérias formas diferentes. Algumas

definicdes usuais sao:

1. A soma dos comprimentos das linhas de separacdo entre os pixeis de S e os pixeis de

S. Uma linha de separacio contém dois pares de pixeis pe gtalque p € Se g € S.
2. O ntimero de passos levados pelo algoritmo de seguimento do limite.

3. O numero de pixeis do limite de S.

O perimetro medido serd diferente dependendo da definicdo aplicada. Em geral, o
perimetro obtido usando a defini¢do 1 é muito maior do que o perimetro medido usando as

outras duas defini¢oes.

Compactividade

E bem conhecido que a compactividade de uma figura geométrica continua é medida
pela inequacdo isoperimétrica

P2
—zdm (2.18)

onde P e A sdo o perimetro e a drea, respectivamente. O circulo € a figura mais compacta
(i.e. tem o menor valor de compactividade) considerando esta medida.

Outra forma de observar a compactividade € que uma regiao mais compacta contém
uma grande quantidade de drea para um dado perimetro. De notar que um quadrado é mais

compacto que um rectangulo com o mesmo perimetro.
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Medidas de Distancia

Em muitas aplicagdes, é necessario encontrar a distancia entre dois pixeis ou dois com-
ponentes de uma imagem. Infelizmente, ndo existe um unico método de definir distancias
em imagens digitais. As distancias podem ser definidas de muitas maneiras diferentes. Para
todos os pixeis p, g e r, qualquer métrica de distancia deve satisfazer todas as trés seguintes

propriedades:

1. d(p,q) >0ed(p,q) =0se p=gq
2. d(g,p) =4d(p,q)
3. d(p,r) <d(p,q)+d(q,r)

Muitas funcdes de distancia tém sido usadas na geometria digital. Algumas das funcdes

de distancia mais comuns Sao:

Euclidiana
dEuctidean([i1, 1), [i2, J2]) = \/(i1 —i2)?+ (j1 — j2)? (2.19)

City-block
deiry = |i1 — i2| + | j1 — J2| (2.20)

Chessboard
dchess:max(|i1 _i2|7|j1_j2|> (221)

Transformada da Distancia

A transformada da distancia foi primeiramente introduzida por Pfaltz e Rosenfeld [99]

e produz um mapa de distancias a partir de uma imagem bindria. Para cada pixel no interior
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dos objectos de uma imagem binaria, o pixel correspondente no mapa de distancias tem o
valor igual a distancia minima até ao background. De um modo similar, pode-se definir a
distancia para o background.

Algumas métricas diferentes tém sido definidas para o plano discreto, por exemplo as
distancias city-block e chessboard. Essas distancias sdo substancialmente diferentes da
distancia Euclidiana. Uma vez que os custos computacionais da transformada da distancia
Euclidiana sd3o relativamente elevados, muitos algoritmos de processamento rapido t€m
sido desenvolvidos para aproximarem-se dessa distancia. A maior classe de tais algoritmos
¢ baseada nas métricas de chamfer [12]. O termo chamfer refere-se a sequéncia de dois
passos da transformada da distancia desenvolvido por Pfaltz e Rosenfeld [99] e mais tarde
melhorado e generalizado por Borgefors [12].

Em certas aplicagdes, tais como no reconhecimento de caracteres, a distincia minima
¢ utilizada para calcular a distancia entre o background e o pixel de um objecto. Assim,
para uma dada regido foreground S, devemos calcular a distancia até a regido background
S, para todos os pixeis em S. O resultado desta transformagio designa-se por transformada
da distancia. Para calcular a transformada da distancia pode ser utilizado um algoritmo

paralelo iterativo usando as seguintes equagoes

FOlis A1 = fli ) (2.22)

£ 1 = fOli, )+ min(F" u,v]) (2.23)

onde m é o numero de itera¢do para todos os pixeis [u, V], tal que d([u,v], i, j]) = 1. De

notar que este método apenas usa uma vizinhanga-4 em [i, j].
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Eixo Médio

A transformada do eixo médio (TEM) € uma representagdo de imagem proposta por
Blum [11]. Para uma imagem bindria digital, o problema da TEM ¢€ definido como encon-
trar os circulos maximos dentro de um objecto, constituido apenas por pixeis com valor
1.

O esqueleto e o eixo médio permitem representar de uma forma muito compacta os ob-
jectos, mesmo no caso de formas complexas e topoldgicas. Estas representacdes descrevem
muito bem as formas, sendo uma ponte na representacio dos objectos entre o baixo e o alto
nivel, pois permitem resumir, sintetizar e auxiliar a compreensdo da forma do objecto e a
sua topologia.

Dizemos que a distancia d([i, j],S) desde o pixel [i, j] em S até S € um maximo local se

d([i,j],8) > d([u,v],S) (2.24)

para todos os pixeis [u,v] na vizinhanga de [i, j]. Ao conjunto dos pixeis em S com
distancias desde S, que sdo localmente maximos sdo chamados de esqueleto, eixo simétrico
ou eixo médio de S e é normalmente representado por S*.

O conjunto original S pode ser reconstruido a partir de S* e das distancias de cada pixel

de S* desde S. S* é usado para representar a forma de uma regido. Apagando os pixeis de

S* cujas distancias de S sdo pequenas, podemos criar uma versao simplificada de S*.

Thinning

O thinning € uma operacdo de processamento de imagem na qual as regides bindrias

da imagem sdo reduzidas a linhas que aproximam as suas linhas centrais, também chama-
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das de esqueleto ou linhas do nucleo. Esta operacdo € importante ndo apenas por reduzir
a quantidade de dados armazenados, mas também porque facilita a extrac¢do de padrdes
caracteristicos. Embora a operacdo de thinning possa ser aplicada a imagens bindrias con-
tendo regides com qualquer forma, é principalmente util para formas alongadas e menos
para convexas. O thinning é usado normalmente como uma etapa de pré-processamento
nas aplicacoes de andlise de documentos para representar linhas nos desenhos ou partes de
letras numa imagem com texto.

Virios algoritmos t€m sido propostos para realizar o thinning de padroes digitais. A
maioria deles realiza uma transformacao iterativa do padrao digital [141]. Em cada iteragao,

parte dos contornos sao apagados até ndo ser possivel eliminar mais pontos do objecto.

Expansao e Shrinking

O componente de uma imagem pode ser sistematicamente expandido ou contraido.
Quando um componente € alterado de modo a que alguns pixeis do background sao con-
vertidos para 1, esta-se perante uma operacao designada de expansdo. Se os pixeis do
objecto sdo sistematicamente apagados ou convertidos para 0, entdo esti-se perante uma
operacdo designada de shrinking. Deste modo, uma implementacao simples de expansao

ou shrinking pode ser:
Expansao: Troca um pixel de 0 para 1 se qualquer vizinho do pixel € 1.
Shrinking: Troca um pixel de 1 para O se qualquer vizinho do pixel é 0.

O shrinking também pode ser considerado como a expansao do background.
E interessante observar que as operacdes simples como a expansao e o shrinking podem

ser utilizadas para realizar operagOes aparentemente complexas em imagens. A expansao
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seguida de shrinking pode ser utilizada para preencher buracos indesejaveis, € o shrinking

seguido da expansdo pode ser usada para remover pixeis de ruido.

2.4.5 Operadores Morfologicos

A morfologia matematica obtém o seu nome do estudo da forma. Esta abordagem ¢é
bastante utilizada na area da visdo computacional, devido a ser natural e facil pensar no
processamento de imagens utilizando operacdes baseadas na forma dos elementos.

A intersec¢do de quaisquer duas imagens bindrias A e B, escreve-se AN B, ¢ uma ima-
gem bindria com valor igual a 1 em todos os pixeis p onde as imagens A e B tém ambas o

valor 1. Assim,

ANB={p|lp€A e peB}. (2.25)

A unido de A e B, escreve-se AU B, é uma imagem bindria com valor igual a 1 em
todos os pixeis p onde A tem o valor 1 ou B tem o valor 1 (ou em ambas as imagens).

Simbolicamente,

AUB={p|p€A ou peB}. (2.26)

Seja  uma imagem bindria universal (apenas com valores iguais a 1) € A uma imagem
binaria. O complemento de A € uma imagem bindria que altera os valores 1 e 0 na imagem

A. Assim,

A={plpeQ e pgAl. (2.27)
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O vector soma de dois pixeis p e ¢ com indices [i, j] e [k,[] é o pixel p + g com indices
[i+k, j+1]. O vector diferenca p — q é o pixel com indices [i —k, j —].
Se A € uma imagem bindria e p é um pixel, entdo a translacdo de A por B é uma imagem

dada por

A, ={a+placA}. (2.28)

Dilatacao

A translagdo de uma imagem A pelo pixel p desloca a origem de A até€ p. Se Ay, ,Ap,,...,Ap,
sa0 deslocados de uma imagem bindria A por pixeis 1 de uma imagem bindria B = {by,b,...,b,},
entdo a unido das translacdes de A pelos pixeis 1 de B € designada de dilatacdo de A por B

e € dada por

A®GB= UbiGBAbi- (2.29)

A dilatacdo possui as propriedades da associatividade e da comutagdo. Assim, numa
sequéncia de passos de dilatacdo, a ordem de realizacdo das opera¢des nao € importante.
Este facto permite partir uma forma complexa em formas mais simples que podem ser

recombinadas como uma sequéncia de dilatacoes.

Erosao

O oposto da dilatacdo € a erosdo. A erosao de uma imagem bindria A por uma imagem
bindria B € 1 no pixel p se e apenas se todos os pixeis 1 na translacdo de B até p sao também

1 em A. A erosdo € dada por
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ASB={p|B, CA}. (2.30)

Algumas vezes a imagem binaria B € uma forma regular que é usada como uma prova
sobre a imagem A e € referida como um elemento estruturante. A erosao aplica-se em mui-
tas situacdes, por exemplo a erosdo da imagem usando os elementos estruturantes resulta
numa imagem que dé todas as localiza¢gdes onde o elemento estruturante esta contido na

imagem.

2.5 Reconhecimento de Imagem

Tradicionalmente, a anélise de imagem em documentos tem sido por assim dizer uma
actividade de reverse engineering, iniciando-se com o scanning de um documento em for-
mato papel (a imagem do documento) e tendo como objectivo obter os caracteres originais,
palavras, frases ou as estruturas dos documentos. Por outro lado, em documentos ricos em
desenhos, o trabalho foi levado para a conversao de raster para vector, também chamado
de vectorizagao.

O reconhecimento de gréficos € uma tarefa importante em aplicacdes da vida real. Este
processo inclui ambos os reconhecimentos de baixo e de alto nivel. O objectivo € reco-
nhecer objectos graficos, incluindo linhas rectas, arcos/circulos e curvas, os quais sao parte
fundamental em todo o processo. O dltimo envolve uma andlise estrutural pelo dominio de
conhecimento. O reconhecimento grafico presente neste trabalho é um reconhecimento de
baixo nivel. A investiga¢do no reconhecimento de imagem foi conduzida nos ultimos pares
de anos, utilizando diversos métodos, tais como: a segmentacdo (texto/graficos e linhas

grossas/finas), vectorizacao, reconhecimento de graficos caracteristicos (tracejados, setas,
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circulos e arcos) e reconhecimento de simbolos.

2.5.1 Segmentacao Texto/Graficos

Na andlise da imagem de documentos, o processo de separacdo texto/graficos visa seg-
mentar o documento em duas camadas: uma camada contendo texto com caracteres e
anotacoes e outra camada contendo objectos graficos. Como as tarefas a serem efectua-
das em cada uma das duas camadas sdo bastante diferentes, a maioria dos autores realiza
esta separacdo muito cedo na cadeia de anélise do documento, o que significa que o re-
conhecimento € realizado através das ferramentas de processamento de imagem, com um
conhecimento limitado sobre a presenca de objectos de alto nivel.

Por exemplo, no caso especial das imagens com grelhas de preenchimento, o texto
toca por vezes nos graficos, mas estes ultimos apresentam linhas horizontais e verticais,
permitindo a possibilidade de procurar explicitamente por esse tipo de linhas, utilizando
técnicas tais como a transformada de Hough [42].

Mas no caso geral de documentos graficos, as linhas sdo mais complexas e todas essas
abordagens nao sdo muito eficientes. Neste caso, consideram-se trés familias basicas de

métodos para a separacdo de texto e graficos.

e Alguns autores realizam uma filtragem morfoldgica direccional para localizar todas
as formas lineares e assim, separar essas de outras formas, as quais sao consideradas
como texto. Isto funciona particularmente bem para mapas simples [79], embora seja
necessdrio observar a robustez da abordagem quando a complexidade dos desenhos

aumenta.

e Da mesma maneira, outros autores procuram por linhas, usando a transformada da
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distancia [55], ou vectorizando a imagem do documento [32].

e Uma terceira abordagem muito usada € a analise baseada nos componentes conexos,
os quais sdo filtrados através de um conjunto de regras para determinar a que camada
pertencem. Um dos algoritmos melhor conhecido para realizar esta tarefa foi pro-
posto por Fletcher e Kasturi [36]. Este método tem provado uma grande eficiéncia
em documentos complexos, embora ndo consiga separar directamente o texto que

toca nos graficos.

Tombre et al. [126] apresentaram uma consolida¢do ao método proposto por Fletcher
e Kasturi, com algumas melhorias, de modo a adapta-lo a documentos ricos em gréficos,
nomeadamente discutindo sobre a escolha de thresholds e propondo um passo posterior de

processamento para obter os componentes de texto que tocam nos graficos.

2.5.2 Reconhecimento de Objectos Graficos (Vectorizacao)

O reconhecimento de graficos esta centrado na andlise de documentos gréficos inten-
sivos, tais como desenhos técnicos, mapas e esquemas. Os métodos de reconhecimento
de objectos gréficos existentes podem ser classificados em métodos de reconhecimento di-
recto e métodos baseado na vectorizagdo. A primeira classe reconhece os objectos gréaficos
directamente na imagem raster, enquanto a ultima classe converte primeiro a imagem raster
numa representacao vectorial de baixo nivel, e entdo aplica alguns algoritmos de reconheci-
mento baseado em vectores para produzir o resultado final. Ambas as classes argumentam
sobre as dificuldades da outra classe [124, 29, 115]; contudo, também sofrem das suas

proprias dificuldades.
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Realmente, ambas as classes t€m feito um progresso significativo nos ultimos anos;
contudo o caminho mais promissor € talvez explorar um novo paradigma que integre as

vantagens de ambos e evite as suas fraquezas [110].

Métodos baseados na vectorizacao

A vectorizagdo, i.e. a conversao de raster para vectores, € certamente uma parte central
do problema de reconhecimento de graficos, uma vez que o seu propésito € converter uma
imagem digitalizada para uma forma de vectores que posteriormente possam ser analisada.
A maioria dos métodos de vectorizacdo divide o processo de conversdao em dois passos:
vectorizagdo pura e pds-processamento. Durante o passo de vectorizacdo, extraem-se tantos
segmentos de linha sem jungdes quanto possivel, partindo da imagem raster, de seguida
no passo de pos-processamento estendem-se € combinam-se os segmentos de linha em
entidades graficas exactas, tais como linhas rectas, arcos e curvas.

A principal razdo para esta divisdo em dois passos € que estes métodos de vectorizagao
nao conseguem extrair entidades grificas num s passo, se existirem jungdes complicadas.
Exemplos tipicos da vectorizacdo em dois passos sdo os métodos baseados na skeletoniza-
tion, tais como algoritmos baseados no thinning, algoritmos baseados no contorno, algorit-
mos baseados na estrutura de grafos e métodos baseados no seguimento de sparse pixeis
(linhas finas e pouco densas).

Os métodos baseados no thinning [118, 22, 142, 87] normalmente aplicam um processo
de erosdo iterativa aos limites de modo a remover os pixeis exteriores, até que exista apenas
o esqueleto com largura de um pixel. Entao ligam-se os pixeis sobre o esqueleto a cadeia

de pixeis, usando um processo de seguimento de linha. Finalmente, converte-se a cadeia de
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pixeis em vectores usando um procedimento de line fitting. Este método € conhecido como
tendo como principais desvantagens a ineficiéncia de tempo e a existéncia de distor¢des
nas juncoes.

O método baseado no contorno [44, 16, 9] extrai primeiro 0s contornos da imagem e
entdo encontra o eixo médio entre os contornos. Este método por vezes tem o inconveniente
de obter buracos que partem os vectores, devido a falta de pares de contornos nas jungdes.

O método baseado na estrutura dos grafos [91, 84] constréi um grafo de adjacéncia
em linha depois de efectuar a codificacdo do comprimento dos segmentos na imagem. O
procedimento de aproximacao poligonal € aplicado aos pontos médios dos segmentos. Este
método € susceptivel ao ruido e pode causar distor¢des nas jungdes.

O método de seguimento de sparse pixeis [27, 29] pretende melhorar a eficiéncia e
precisao pela verificagao dos pixeis espalhados. O resultado € um esqueleto difuso e sdo
necessdrias operacoes de aproximagdes polinomiais para encontrar a melhor aproximagao
da linha. Este método pode apenas evitar parcialmente a quebra de linhas.

Como os vectores que resultam do primeiro passo ndo satisfazem as exigéncias, o se-
gundo passo de pds-processamento, i.e. o refinamento dos vectores, deve considerar os
problemas tipicos, incluindo a reconstru¢ao de intersecgdes, a localizacdo dos extremos,
a fragmentacdo de conexdes e segmentacdo texto/graficos, para converter o resultado dos

vectores de baixo nivel num gréfico final aceitavel.

Métodos de Reconhecimento Directo

Os métodos de reconhecimento directo apenas funcionam sobre o nivel pixel. O se-

guimento de pixeis, a transformada de Hough e a deteccdo de regides sao importantes
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exemplos destes métodos.

Kovalevsky [67] prop6s um algoritmo de seguimento de pixeis para linhas rectas e ar-
cos. Para uma linha recta, o seguimento comeca com dois pixeis vizinhos num padrao e
constroi-se uma pequena linha protétipo com os primeiros pixeis. Entdo continua o se-
guimento desta linha até ndo encontrar mais pixeis com conexao-4 na pequena linha. Em
cada passo do seguimento, € calculado o vector produto dos pixeis candidatos e os limites
da pequena linha para verificar as condi¢des internas de linha. Para detectar um arco, sdo
encontrados pelo menos os dois primeiros segmentos de linha recta, os quais dao a primeira
aproximacao a curvatura do arco.

A transformada de Hough € também usada para detectar directamente na imagem raster
linhas rectas, circulos e elipses. Uma vez que a transformacgdo de todos os pixeis tem
custos demasiado altos em tempo e memoria, estes métodos seleccionam alguns pixeis
como pontos caracteristicos, contudo ndo se utilizam os pontos do esqueleto, para realizar
a transformada, mas por exemplo edge points [119] ou pontos conexos [69].

Chiang et al. [18] propuseram um método baseado em regides para reconhecer directa-
mente linhas rectas a partir de imagens raster. Este método usa um circulo maximo inscrito
(CMI) com padrdes, para detectar as caracteristicas de uma linha recta.

O método de vectorizacdo de linha global [111, 115, 114], pode reconhecer directa-
mente linhas rectas (so6lidas e a tracejado), arcos e circulos completos a partir de imagens
raster. A ideia principal deste método € primeiro detectar as caracteristicas da forma pre-
tendida, usando esta caracteristica para guiar o seguimento de pixel de modo a obter o
objecto grafico completo. No final, os pixeis pretos que correspondem unicamente ao ob-

jecto grafico detectado sdao apagados para simplificar os dados na imagens raster.
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2.5.3 Reconhecimento de Graficos Caracteristicos

Existem algoritmos que reconhecem varios graficos caracteristicos e que por vezes sao
usados em desenhos de engenharia. Alguns desses algoritmos ja se encontram no estado
maduro. Por exemplo, existem boas ideias e caminhos validados para reconhecer linhas
a tracejado [2, 28], setas [95], circulos e arcos [31, 100]. Outros métodos sdo ainda ex-
perimentais, tais como o reconhecimento de entradas (portas) e estdo ainda em fase de
maturagao.

Contudo, alguns problemas continuam mais ou menos em aberto. Por exemplo, é
dificil desenhar um algoritmo que possa reconhecer simultaneamente arcos e segmentos

e conecta-los duma forma correcta, sem ambiguidades.

2.5.4 Reconhecimento de Simbolos

A deteccao e classificagdo de simbolos € um dos aspectos mais relevantes da analise de
muitos tipos de documentos. Cordella et al. [19] descrevem as vérias técnicas propostas
durante a dltima década. Os autores fazem referéncias aos métodos mais utilizados na
representacao, descricao e classificagdo de simbolos.

O conceito de simbolo € aqui entendido como um conjunto de sinais ou formas gréficas,
distribuidos sobre um documento, que t€m como funcao representar sinteticamente alguma
informacao. Eles sdo geralmente caracterizados pela atribui¢do de uma semantica e por um
conjunto de regras. De facto, os simbolos sdo por vezes formas restritas. Eles sdo formados
por regras e conhecendo-se essas regras pode simplificar-se o seu reconhecimento. A possi-
bilidade de aparecerem conectados a outros componentes graficos, sem isto ser obrigatorio,

torna dificil a generalizacdo do seu procedimento de procura.
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Normalmente € necessario um conhecimento prévio sobre a natureza do documento
para localizar os simbolos candidatos ou regides de interesse, as quais necessitam de técnicas
especificas de reconhecimento.

Também foram apresentados um bom conjunto de artigos [125, 122, 57] dedicados
parcialmente ou totalmente ao reconhecimento de simbolos.

Na generalidade, o processo de interpretacdo de uma imagem envolve trés principais
fases. Durante a primeira, a qual referimos como a fase de representagcdo, o objectivo €
colocar a imagem numa forma mais agradédvel, de modo a localizar as entidades de interesse
para o subsequente processamento. Na segunda fase sao descritas as entidades localizadas,
enquanto na terceira € realizada a sua classificacao.

Uma estratégia simples [19, 1], usada por muitos investigadores em vdrias aplicagdes,

€ a seguinte:

e Inicialmente o documento € pré-processado para obter uma representacdo mais con-

veniente. O tipo de pré-processamento depende parcialmente do tipo do documento.

e De seguida, os simbolos sdo procurados na representacdo, na base de caracteristicas
gerais partilhadas por todos os simbolos: este processo produz um nimero de possiveis

candidatos.

e Seguidamente, cada simbolo candidato € descrito em termos de caracteristicas com

um maior detalhe para obter um vector caracteristico ou uma descri¢do estrutural.

e Finalmente a descricdao é preenchida na etapa de classificagdo, a qual atribui ao
simbolo uma classe (i.e., reconhece a descricao de um simbolo especifico tal como

foi previamente aprendido ou como existe numa base de dados de templates).
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Os principais objectivos da fase de representacdo € reduzir o ruido e a quantidade de
dados, para descrever ou resumir 0os componentes da imagem e representa-los numa forma
tal, que diferencas insignificantes das varias instancias sejam esbatidas. Como referéncia
a documentos contendo simbolos, existe uma grande variedade de técnicas nesta fase, por
exemplo a binarizagdo, thinning, aproximacao poligonal, run-lenght coding, curve fitting,
labeling dos componentes conexos, operacdes morfoldgicas matematicas, transformadas
de Hough, etc.

Um passo inicial muito comum no processamento de desenhos técnicos é o labeling
dos componentes conexos, uma vez que existem muitas familias de simbolos presentes
nestas imagens e € necessario classificar cada simbolo. Os simbolos apresentam formas
geométricas simples ou complexas e € necessario obter as caracteristicas geométricas ou
topoldgicas, de modo a classificar cada simbolo.

Em certos tipos de documentos, € comum que os simbolos toquem ou sobreponham os
gréficos. E entdo conveniente seleccionar as caracteristicas que caracterizam a representagio
de um simbolo a um nivel tal que seja possivel identificar univocamente cada simbolo das
outras classes existentes.

Em principio, a classificagdo implica o treino para aprendizagem do prot6tipo, uma base

de conhecimento e a capacidade de usar essa informacao junto a informacao contextual.

2.5.5 Reconhecimento de Caracteres

O interesse nos sistemas de OCR para a digitalizacdo automdtica de documentos de
texto, cresceu exponencialmente nas dltimas duas décadas. Este interesse ndo € surpreen-

dente, considerando o volume de informacdo impressa e a necessidade dessa informacado
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estar disponivel para os leitores no formato digital, e cada vez mais para os sistemas de
processamento de informacao.

Os métodos de reconhecimento de caracteres isolados, tém sido bem estudados na lite-
ratura. Os sistemas cldssicos de OCR sao constituidos por procedimentos de segmentacao
de caracteres, extraccao de features e de classificacdo. Na maioria dos sistemas de OCR,
a segmentacdo de caracteres conexos ¢ um pré-processamento necessario ao reconheci-
mento, uma vez que cada caracter € isoladamente reconhecido. Os erros de leitura nos
sistemas de OCR sucedem principalmente no processo de segmentacio dos caracteres. O
reconhecimento de caracteres isolados conduz ao problema do reconhecimento de padroes,
contundo actualmente para estes casos ja existem solugdes maduras. As actuais direc¢oes
para melhorar a performance do OCR incluem a realizacdo de melhores classificadores, a
integracao dos classificadores existentes para utilizar varios tipos de features e a extrac¢ao

de features mais robustas.

Segmentacao de Caracteres

A segmentacdo de caracteres é uma operacdo que decompde uma imagem em sub-
imagens de uma sequéncia de caracteres individuais. A segmentac¢do dos caracteres tem
sido uma drea critica no processamento do OCR. A elevada taxa de reconhecimento dos
caracteres isolados em contraste com os resultados obtidos em palavras com caracteres
conexos ilustra bem a importancia do processo da segmentacao.

Casey et al. [15] descreveram os métodos e estratégias da segmentacdo de caracteres,
fazendo uma apreciacdo a variedade de técnicas desenvolvidas. Os autores resumem 0s

avangos em quatro principais tipos de segmentacao.
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O primeiro tipo de segmenta¢do também considerada como a abordagem cldssica, con-
siste na utilizacdo de métodos que dividem a imagem de entrada em sub-imagens, que
sdo posteriormente classificadas. A operacdo de decompor a imagem em unidades clas-
sificdveis € chamada “dissecacdo”. A maneira mais simples e ficil € analisar a projec¢ao
vertical de uma regido foreground. Os métodos representativos [78, 73], detectam os vales
na projeccao para encontrar as zonas de corte.

O segundo tipo evita a dissecagdo e classifica ou explicitamente, pela classificacdo de
janelas especificas, ou implicitamente pela classificacdo de sub-conjuntos de features espa-
ciais obtidas da imagem como um todo. A abordagem de Casey e Nagy [14] reconhece a
sub-imagem numa janela contraida, cuja largura diminui do lado esquerdo. Quando existe
um match com o caracter, o bloco correspondente é cortado e o restante é recursivamente
processado. Esta estratégia é mais eficiente do que a utilizada nos métodos baseados na
projec¢do, uma vez que selecciona de forma dindmica zonas de corte, porém nao consegue
tratar os tipos de corte nao lineares.

A terceira estratégia, € uma soluc¢ao hibrida [38] dos dois primeiros métodos aplicando a
dissecacdo com regras de recombinacdo, i.e., definindo potenciais segmentos, classificando
as sub-imagens e seleccionando um intervalo de possiveis segmentagdes.

Finalmente, a ultima abordagem evita a segmentacdo, reconhecendo as palavras in-
teiras como unidades descritivas. Os métodos sem segmenta¢cdo reconhecem os caracte-
res directamente de uma imagem com texto. A maioria destes métodos estd baseada no
léxico e consideram uma palavra como uma entidade indivisivel, fazendo o reconheci-
mento usando features da palavra como um todo. Assim, estes sdo normalmente chamados

métodos holisticos. Madhvanath e Govindaraju [81] escreveram um survey sobre métodos
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holisticos e afirmam que o tratamento de palavras com léxico em classes de padrdes dis-
tintas limita a aplicacdo apenas para cendrios com um léxico pequeno e estatico. Rocha e
Pavlidis [98] propdem um método sem segmentagdo, que converte uma imagem texto em
grafos com features e entdo sao procurados os matches dos sub-grafos de features com os
protétipos dos caracteres predefinidos. Uma procura final pelo caminho 6ptimo na rede da
a melhor interpreta¢do do texto da imagem.

Recentemente, Song et al. [109] propuseram uma solu¢do para o problema, baseando
a sua andlise nos trés tipos de relacdes de conexdo entre caracteres, nomeadamente “li-
near”’, ’nao-linear”’e ”sobreposto”. Considerando que na segmentacdo de uma palavra os
caracteres do lado esquerdo mantém sempre a forma original, é entdo encontrado um grupo
de candidatos, analisando o lado esquerdo dos caracteres, verificando os candidatos pelo
reconhecimento de caracteres e cortando a sub-imagem sem danificar os caracteres seguin-
tes. O método utiliza a informacao obtida no lado esquerdo do caracter conexo para prever
candidatos do lado direito e entdo o caminho de corte segue a forma correcta do caracter

reconhecido de modo a preservar a forma do caracter do lado direito.

Extraccao de Features

Os tradicionais sistemas de reconhecimento de padrdes utilizam um descritor de featu-
res e um procedimento de classificacdo particular para determinar a verdadeira classe de
um dado padrao. Para problemas envolvendo um elevado niimero de classes e entradas com
ruido, € dificil obter uma correcta classificagao.

Devijver e Kittler [24] definem a extrac¢do de features como o problema de extrair

dos dados brutos, a informagao que € mais relevante para o objectivo da classificagdo, no
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sentido de minimizar a variabilidade das classes padrdo existentes, enquanto evidéncia a
variabilidade entre as classes.

Mori et al. [85] escreveram um resumo histérico dos avancos tedricos do reconheci-
mento de caracteres, bem como dos avancos dos sistemas de OCR comerciais. Os auto-
res dividem os sistemas em duas principais classes de andlise, os métodos de template-
matching e os métodos de anélise da estrutura de caracteres. Para cada classe sdao descritos
varios métodos utilizados desde o inicio do OCR.

Trier et al. [128] descrevem varios tipos de métodos para a extrac¢dao de features no
reconhecimento de caracteres isolados. A selec¢cdo do método de extraccdo de features
no reconhecimento off-line € provavelmente o factor mais importante para obter uma ele-
vada taxa de reconhecimento nos sistemas de reconhecimento de caracteres. Os diferen-
tes métodos de extrac¢ao de features foram realizados para diferentes representacdes de
caracteres, por exemplo, caracteres bindrios solidos, contorno dos caracteres, skeletons
(caracteres com thinning) e sub-imagens a gray level de cada caracter individual. Para
cada representacdo sao apresentados varios métodos de andlise, nomeadamente template
matching, templates deformdveis, transformada unitaria, descritor de grafos, projeccdo de
histogramas, andlise do contorno, features discretos, zoning, momentos geométricos, mo-
mentos de Zernike e momentos de Fourier. Estes métodos de extrac¢ao de features sao
discutidos em termos de propriedades invariantes, reconstrutividade, distor¢des esperadas

e variabilidade dos caracteres.
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Classificacao

O problema da classificagdo das formas dos caracteres € definido como a minimizagdo
entre as possiveis transformagdes que mapeiam a forma de entrada as formas protétipo [98].
Para classificar padrdes € necessdrio treinar o sistema para realizar a aprendizagem, uma
base de conhecimento e a capacidade de usar esta informac¢do juntamente com a informagado
contextual [19].

A taxa de reconhecimento também depende do tipo de classificadores utilizados. Os
classificadores sdo procedimentos estatisticos que colocam itens individuais em grupos,
baseados na informacao quantitativa sobre uma ou mais caracteristicas inerentes aos itens
e baseados no treino de classificacdo. Formalmente, o problema pode ser colocado como:
para os dados de treino {(xi,y),...,(xs,y)} produz-se um classificador h: X — Y, o qual
mapeia um objecto x € X a sua label de classificacdoy € Y.

Depois de obtidos os vectores de features no final do processo de descricdo, estes sao
usados para realizar a aprendizagem do sistema. A aprendizagem € a fungdo basica do
reconhecimento de padrdes e sd@o usados métodos bem estudados da literatura, entre os
quais redes neuronais, algoritmos genéticos, sistemas difusos, expert systems, K-NN clus-
tering, etc. Depois do treino do sistema utilizando os dados de entrada de treino, estes
métodos estatisticos sao usados para realizar a classificagdo no processo de reconhecimento

de padroes.

2.5.6 Avaliacao de Performance

O problema da interpretacdo automatica de imagens em desenhos de engenharia ou

reconhecimento de graficos, tem sido estudado ao longo do tempo. Recentemente novos
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métodos de vectorizacdo foram propostos e muitos sistemas comerciais de vectoriza¢ao ja
foram desenvolvidos. No entanto, existe frequentemente a necessidade de uma comparagdo
de avalia¢do neste campo, para medir o progresso realizado no tempo. Sem concursos de
avaliacdo de performance ou benchmarks, o futuro progresso do campo nao € de todo
possivel, ou pelo menos ndo é mensuravel.

A avaliacdo da performance no reconhecimento de graficos € um campo relativamente
novo; alguns métodos objectivos e quantitativos para o reconhecimento de graficos foram
recentemente propostos [66],[50],[136]. Kong et al. [66] propuseram um método quanti-
tativo para avaliar o reconhecimento de linhas a tracejado. Hori e Doermann [50] propu-
seram uma metodologia de medi¢do quantitativa de performance para tarefas especificas
de conversado de raster para vectores. Wenyin e Dori [136] apresentaram um protocolo de
avaliacao no reconhecimento de linhas rectas e circulos. Todos estes métodos sao limitados
na sua aplicagdo.

Kong et al. [66] usam o angulo, a distancia, a relativa sobreposi¢do e o deslocamento
entre os segmentos de linha, para avaliar os encontros das linhas e a deteccado dos estilos das
linhas. Eles utilizam varios thresholds arbitrarios e rigidos, contudo também nao permitem
a fragmentagdo de linhas detectadas.

Hori e Doermann [50] utilizam e estendem o trabalho de Haralick [45] para a caracterizacao
da performance na analise de imagem, numa maneira dependente da aplicagdo, medindo
a performance dos algoritmos de conversdo raster para vector. As aplica¢des considera-
das neste trabalho sdo o thinning, a procura de linha média, e o line fitting, todas elas sdo
técnicas de baixo nivel que ndo constituem completamente a vectorizacdo. E dificil esten-

der o trabalho para avaliar um sistema completo de vectorizagdo. O protocolo de Hori e
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Doermann nao distingue entre a taxa de reconhecimento e a taxa de falsos alarmes. Nao
inclui uma métrica de avaliacdo global, nem permite a fragmentacao de linhas detectadas.
Wenyin e Dori [136] propuseram indices de avaliacdo de performance para a detec¢ao
de linhas rectas e circulares. As taxas de detec¢do e dos falsos alarmes sao definidos para
os niveis pixel e vectorial. A utilizacdo de indices de performance a nivel pixel (medi-
das de preservagao da forma) ndo € apropriada para imagens reais que contenham muitas
distor¢des introduzidas no processo de digitalizagdo. Em tais imagens, a tentativa de obter
indices de pixel com alta precisdo, iria inutilmente necessitar de que os vectores detectados
fossem verdadeiros, i.e. sem formas distorcidas nas linhas da imagem e sem fragmentacao
das linhas detectadas. Para tais imagens, o indice de descoberta do pixel necessita de ser
associado a um peso menor do que o indice dos vectores. Contudo, ndo existe uma maneira
de predeterminar o peso relativo para os indices de descoberta dos pixeis e dos vectores.
Phillips e Chhabra [94], apresentaram um método empirico para avaliar sobre a per-
formance dos sistemas de reconhecimento. A metodologia € realizada de modo a trabalhar
com imagens que contenham linhas rectas s6lidas e a tracejado, circulos, e arcos circulares,
e tdo bem como zonas com texto. As entidades gréficas sao limitadas aos tipos acima enun-
ciados. A metodologia de avaliagcao é bastante util, uma vez que os desenhos de engenharia
sdo uma combinac¢do desses elementos geométricos. Esta metodologia difere dos trabalhos
anteriores em duas formas distintas. Primeiro, pode avaliar completamente um sistema de
raster para vector e nao apenas um simples médulo, tal como acontecia na deteccao de li-
nhas a tracejado. Segundo, as métricas de performance sdo orientadas a objectivos, i.e. sdo
motivadas pelo tltimo objectivo de conversao para um dado desenho, o que envolve algum

trabalho manual para corrigir as falhas do sistema. A metodologia inclui um conjunto de
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critérios de match para pares de entidades gréficas, um conjunto de métricas para avaliacdo
de performance e um benchmark para a avaliacdo do sistema de reconhecimento. A meto-
dologia disponibiliza uma comparagao empirica de pacotes de software para vectorizagao.
Utiliza métodos de avaliacao de performance praticos que podem ser aplicados a sistemas

de vectorizacao completos.

2.6 Sumario

A anélise de imagem em documentos apresenta uma ligacao com outras dreas do conhe-
cimento, nomeadamente o processamento digital de imagem e a andlise de padrdes. Primei-
ramente foi apresentada uma revisao sobre os principais métodos utilizados em andlise de
documentos, partindo dos algoritmos bindrios basicos até aos métodos de reconhecimento
de imagem em documentos.

De seguida, foram apresentados os modelos de degradag¢do de documentos para simular
as possiveis perturbagdes desde a fotocopia até ao scanning e assim estudar o seu efeito nos
algoritmos de reconhecimento de imagem. Depois foram apresentados os algoritmos de
processamento de imagem bindria, que se encontram muito bem estudados na literatura e
que sdo a base de qualquer trabalho na 4rea de reconhecimento de imagem. Seguidamente
foram revistos vdrios métodos e algoritmos de reconhecimento de imagem, que permitem
segmentar e reconhecer elementos caracteristicos como por exemplo linhas rectas, circulos,
arcos, simbolos, caracteres, etc. Finalmente foram apresentados alguns algoritmos para
a avaliacdao de performance tornando mensurdvel o reconhecimento de imagem de cada

método.
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Trabalho Relacionado

3.1 Desenhos Técnicos

Em variados dominios técnicos, tais como na engenharia e na arquitectura ¢ muitas
vezes necessdrio apresentar a informacao na forma gréafica, uma vez que deste modo torna
mais rapida e facil a sua interpretagdo. Os desenhos técnicos contém informacao gréfica
de um dado dominio técnico, apresentando uma semantica especifica, com vdrias regras,
considerando uma escala de medicdo e sdao elaborados com uma elevada precisdo. Sao
exemplos, os desenhos de arquitectura [33, 34, 127], os desenhos de mecanica [135], os
mapas de telefone [5], os mapas cadastrais [104, 53], os mapas topograficos [6, 117], os

mapas cartograficos [137, 70] ou os mapas hidrograficos [74, 129].

3.1.1 Mapas Cadastrais Portugueses

Em Portugal o tinico cadastro em vigor € o Cadastro Geométrico da Propriedade Rustica,

adiante designado CGPR, que estd representado em mapas mais precisamente em secgoes

50
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cadastrais as escalas 1:500, 1:1000, 1:2000, 1:2500 e 1:5000. Uma seccao cadastral € uma
planta topografico-cadastral que representa, a uma determinada escala, uma projec¢ao do
territério abrangendo os prédios rusticos. Este conjunto de prédios estd desenhado num
suporte inextensivel de area util 80cmX60cm e segundo normas e especificagdes determi-
nadas.

Estes mapas foram desenhados entre 1940 e 1999, para representar a informacgao ca-
dastral em Portugal. No entanto, o levantamento cadastral apenas foi realizado a sul do
rio Tejo, devido a intensa densidade florestal no norte do pais. A maioria dos mapas ca-
dastrais apresentam um baixo nivel de conservagdo, no entanto para evitar uma crescente
degradagio dos mesmos, o IGP ! procedeu a uma acelerada informatizacio dos mesmos.
Segundo o IGP, todos os mapas ja se encontram digitalizados e georeferenciados, estando
prontos a ser trabalhados. Infelizmente, a digitalizacdo € apenas o primeiro passo de um
moroso processo, que envolve a vectorizagdo, interpretacdo e validagdao da informagao ca-

dastral, para uma posterior integragio num SIC ? central.

Semantica da Entidade Cadastral

Estando o processo de informatizacdo do CGPR sob a al¢ada do IGP, € realizada se-
guindo as especificacdes técnicas para o Cadastro Geométrico da Propriedade Rustica [89].
Este documento elaborado pelo IGP, enumera as especificacdes técnicas da informatizagdo
e descreve sumariamente a semantica dos elementos constituintes das sec¢des cadastrais
portuguesas. Nele estdo também especificados os métodos de rasterizagdo, georeferenciacao

e vectorizacao.

nstituto Geogrifico Portugués
2Sistema de Informacio Cadastral
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Na figura 3.1 podemos observar a imagem de uma seccdo cadastral digitalizada. No
cabecalho das sec¢Oes cadastrais, existe um conjunto de informacao alfanumérica onde
pode estar indicado o nimero de prédios, a nomenclatura da sec¢ao, a escala, a freguesia, o
concelho, o nome do Instituto Geografico Portugués ou organismos que o antecederam, ano
de levantamento cadastral e area total da sec¢do. Dentro dos limites da quadricula da folha
do desenho do mapa cadastral encontram-se legendas que indicam os prédios deslocados,
os prédios suprimidos resultantes de processo de reclamacao administrativa, os nimeros de
prédio ndo aplicados na sec¢do, a localizacdo geografica e a escala do mapa. Cada seccdo
cadastral apresenta cruzes georeferénciadas, de modo a associar as coordenadas do mapa
as coordenadas geograficas reais, permitindo assim a exportacdo dos dados directamente
para um SIG.

No lado esquerdo da figura 3.1, podemos observar mais pormenorizadamente, os ele-
mentos graficos que constituem o mapa cadastral rustico. O prédio é o elemento basico
de um mapa cadastral e € identificado através de um ndmero. O prédio € descrito por seg-
mentos de recta continuos, designados por estremas, que formam um poligono fechado,
identificando o limite da propriedade. Sobre o limite do prédio existem marcos, que sao
pequenos circulos completamente preenchidos a preto e que representam os marcos exis-
tentes no terreno. Cada prédio tem no seu interior um circulo com seu respectivo nimero,
representando uma entidade cadastral. Quando o prédio é apenas composto por um tipo de
parcela, no seu interior é descrito o tipo de terreno através duma sigla (como por exemplo
CA, Mt, Ar).

Dentro de cada prédio podem existir varias parcelas dependendo da existéncia de di-

ferentes tipos de terreno. O limite de uma parcela é representado por linhas a tracejado,



Capitulo 3: Trabalho Relacionado 53

winete 5e0cainse 1) cupaainaL

Camvaiain dv 420

Figura 3.1: Visdo geral de uma secgdo cadastral digitalizada. No lado esquerdo podemos
observar um mapa cadastral rastico digitalizado com tamanho de 10784x7853 pixeis e
resolucao 300 dpi. No lado direito podemos visualizar os elementos que constituem um
mapa cadastral, nomeadamente circulos, arcos, cruzes, linhas continuas, linhas a tracejado
e texto. A cada elemento esta associada uma semantica.
contendo cada uma delas um nimero de parcela e um tipo de terreno. O nimero da parcela
apresenta a forma de uma frac¢io, onde o numerador representa o nimero da parcela e o
denominador o ndmero do prédio.

Além dos elementos acima descritos existem outras entidades cadastrais, tais como li-
mites administrativos, marcos de concelho/freguesia e construcdes, contudo pela sua com-

plexidade e fraca ocorréncia ndo foram considerados neste trabalho, ndo se justificando

desenvolver um algoritmo para a sua deteccao.
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3.2 Investigacao na Area

Nos ultimos 30 anos surgiram numerosas contribui¢des de investigadores na area de
reconhecimento de imagem [120] e andlise de documentos [86]. O desenvolvimento de
novas técnicas de andlise e o estudo de casos particulares permitiu ultrapassar variados
problemas, no entanto ainda existem bastantes desafios [121].

Como aconteceram considerdveis avangos nesta drea, ¢ extremamente dificil enumera-
los pela sua importancia, contudo € importante referenciar alguns trabalhos que permitiram
orientar e qualificar novas pesquisas na area. Kasturi et al. [61, 63, 62] estudaram métodos
de extrac¢do de informacgdo de desenhos de engenharia, desenvolvendo e aperfeigcoando
métodos de reconhecimento de imagem. Dori and Wenyin [29] desenvolveram um sistema
de vectorizagao para desenhos mecanicos, fazendo primeiramente uma descricao baseada
em segmentos de recta e detectando posteriormente outras formas mais elaboradas, tais
como circulos ou arcos. Dosch et al. [34] estudaram um sistema de reconhecimento de
desenhos de arquitectura, também utilizando segmentos de recta provenientes do processo
de vectorizagdo. Por outro lado, Song et al. [112] estudaram o processo de reconhecimento
de desenhos de engenharia usando uma abordagem de reconhecimento directamente a partir
da imagem (nivel pixel).

O problema do reconhecimento de imagem pode ser visto de duas perspectivas dife-
rentes, através do reconhecimento directo na imagem ou baseando o reconhecimento, na
andlise dos segmentos de recta provenientes do processo de vectorizacdo. Song et al. [110]
descreveram os principais métodos de reconhecimento de imagem para cada abordagem,
identificando as vantagens e desvantagens em cada situacdo. Infelizmente, ambas podem

reconhecer primitivas graficas numa imagem, mas cada uma delas apresenta problemas.
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Song et al. [107] estudaram o reconhecimento de imagens binarias usando cada uma das
abordagens e sugeriram utilizar a0 mesmo tempo a combinac¢do das duas, pois nenhuma
delas de forma isolada é perfeitamente capaz de ultrapassar todas as dificuldades.

O reconhecimento de imagem ao nivel pixel deve ser implementado de um ponto de
vista hierdrquico, reconhecendo desde as primitivas graficas mais simples até as primitivas
mais complexas. Song et al. [114] criaram um modelo conceptual para o reconhecimento de
imagem, considerando que um desenho de engenharia pode ser visto como uma colec¢@o
de linhas, arcos, curvas, simbolos e palavras. Em cada processo de reconhecimento, os
elementos detectados sao eliminados de modo a simplificar as seguintes detec¢des. Desta
forma, considera o problema de reconhecimento de um ponto de vista global, e nio numa
andlise método a método como até entdo. Wenying [135] e Dosch [33] reconheceram por
camadas, encontrando circulos e arcos a partir dos segmentos de recta, e implementado o
reconhecimento subsequente usando a semantica do problema. Quaisquer uma das duas
abordagens apresenta uma grande limitacdo, necessita de conhecer a semantica do pro-
blema, para aumentar a taxa de reconhecimento e validar a informac¢do reconhecida.

A digitaliza¢do automatica também ja foi aplicada noutras dreas. Levachkine [70] es-
tudou a conversao de raster para vector de mapas cartograficos com cor, implementando
algoritmos de reconhecimento de padrdes cartograficos em mapas raster. Lu et al. [127]
estudaram o reconhecimento e interpretacao de desenhos de arquitectura para o reconheci-
mento das dimensdes, sistema de coordenadas e componentes estruturais. Arias et al. [5]
estudaram a extrac¢do automatica de informagdo nos mapas de linhas de telefones.

Relativamente aos mapas cadastrais, € na Franca, de onde surgem os maiores contribu-

tos, nomeadamente Shahbazkia [104] estudou a extrac¢ao de informacgao do mapa cadastral
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francés e Viglino et al. [53] ainda estdo a pesquisar algoritmos para a extrac¢do do con-
torno. Embora os cadastros assentem nos mesmos principios os mapas cadastrais franceses

apresentam caracteristicas e problemas distintos dos portugueses.

3.3 Estratégias Fundamentais

O reconhecimento de imagem de documentos técnicos € um processo complexo e por
esse motivo € necessario considerar estratégias simplificadoras [114, 123, 122]. No pro-
blema de andlise de imagem existe sempre um elevado ndmero de possiveis resolucdes, no
entanto, muitas dessas estratégias sao limitativas e pouco flexiveis a partida, porque cada
passo melhora a imagem num determinado sentido, mas piora noutro, assim o problema
tem de ser analisado de um ponto de vista global [110].

Neste caso concreto, podemos imaginar o problema da escolha dos métodos de reco-
nhecimento, como um problema de procura do caminho mais préximo, minimizando a
distancia entre uma imagem e o seu completo reconhecimento, em que o caminho € per-
corrido através da utilizacao de métodos de andlise especificos. Existem muitos caminhos
que podem levar ao reconhecimento de uma imagem, mas sem divida que existem alguns
que se aproximam mais rapidamente e com maior flexibilidade do que outros. Nesta esco-
lha, é fundamental a experiéncia na drea e o estudo dos métodos de anélise [123], de modo

a encontrar métodos de analise robustos [122].



Capitulo 3: Trabalho Relacionado 57

3.3.1 Processamento em Imagem Binaria

Inicialmente € digitalizada uma folha contendo um mapa cadastral, sendo obtida uma
imagem raster pronta a ser processada. Nesta digitalizacdo e dependendo do scanner, pode
ser obtida uma imagem bindria, uma imagem em escala cinza ou uma imagem colorida. Na
literatura existem alguns trabalhos [129, 130] que consideram o processamento a partir de
uma imagem em escala cinza, porque nesta andlise existe mais informacdo que potenci-
almente podera facilitar a resolu¢do de problemas, como por exemplo na sobreposicao de
informacao. Na imagem colorida € mais fécil a segmentagdo de informagdo baseada na cor
dos elementos, devido a que cada elemento apresenta um cor distinta, representando cada
cor uma camada de informacao.

No caso de considerarmos uma imagem, com uma palavra com letras conexas, a partida,
a andlise em escala cinza apresenta vantagens, por existir mais informacdo para decidir
onde segmentar cada letra. Por vezes, mesmo para especialistas humanos nao € possivel
identificar um simbolo, mas no senso comum € aceite que € mais provavel identificar um
simbolo correctamente numa imagem cinza do que numa imagem bindria, por existirem
mais pistas.

A andlise em escala cinza implica mais informacdo, logo mais memoria € menor ve-
locidade de processamento, contudo mais importante do que tudo isso € considerar o tipo
de documento em estudo. A andlise em escala cinza pode ser mais vantajosa quanto mais
problemas de segmentagdo existirem, devido a sobreposicdo de informacdo. Na litera-
tura € utilizada na maioria das vezes a andlise bindria, porque sdo poucos os casos onde a
diferenca entre a taxa de reconhecimento nos dois tipos de analise € significativa.

Para simplificar o processo de reconhecimento, a imagem em escala cinza é trans-
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formada em imagem bindria através da aplicacdo do processo de threshold. Na litera-
tura existem varios métodos de threshold (ou binariza¢cdo), nomeadamente métodos lo-
cais [131, 132], globais [39] ou adaptativos [102, 41]. O objectivo destes métodos € trans-
formar uma imagem cinza numa imagem bindria sem perder informagdo significativa.

Os mapas cadastrais foram digitalizados com uma resolucido de 200 dpi, permitindo
haver bastante detalhe, e através da aplicacdo do threshold de niblack [88] ndo é perdida
qualquer informacdo. Toda a andlise de imagem efectuada nesta tese € realizada a nivel

binario.

3.3.2 Extracciao de Informacao Sem Pré-Processamento

Usualmente, as imagens sdo processadas para evidenciar pequenos detalhes, através da
aplicacao de filtros ou de outras ferramentas de processamento de imagem. A aplicacao
destes métodos pode melhorar significativamente uma imagem, no entanto também pode
introduzir novas caracteristicas a imagem. Estes métodos sao aplicados utilizando parametros
escolhidos pelo utilizador e pretende-se um sistema sem parametros e de reconhecimento
automadtico.

Neste caso, a estratégia mais flexivel € ndo realizar pré-processamento [110, 122],
de modo, a que a imagem apresente sempre caracteristicas normalizadas e nao facilitar
o reconhecimento do sistema, aplicando métodos apenas ajustdveis pelo utilizador. Ao
invés de tentar ultrapassar os problemas iniciais de reconhecimento realizando um pré-
processamento, € aconselhdvel ndo alterar a imagem, para que os métodos resolvam por si
mesmos 0s problemas inerentes ao reconhecimento.

Por exemplo, na extraccao do contorno existem problemas devido as descontinuidades
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do contorno e até seria apelativo, realizar um pré-processamento a imagem de modo a tapar
essas descontinuidades e assim poder aplicar um algoritmo de extraccdo simples. Contudo,
a robustez do reconhecimento assenta na escolha de métodos que considerem esses proble-
mas. Assim, de modo a obter robustez na anélise da imagem € feito o reconhecimento sem

realizar pré-processamento.

3.3.3 Analise Hierarquica

O reconhecimento de imagens é normalmente realizado directamente na imagem ou
entdo baseado no processo de vectorizagdo [107]. Wenyin [135], Dosch [33] e Hilaire [46]
estudaram processos de reconhecimento de imagem realizando dois passos distintos, pri-
meiramente realizando a vectorizacao da imagem e depois fazendo um pds-processamento
para detectar formas geométricas mais complexas, de modo a reconhecer as primitivas
basicas da imagem. Esta abordagem apresenta problemas quando existe conexdo de linhas
ou a informacao esta sobreposta, ocorrendo deformagdes nos vectores [123].

Como os mapas cadastrais portugueses t€m elementos conexos ao contorno, uma vectorizagao
seguida de um reconhecimento de formas, introduziria varias mas detec¢des. Assim, foi
escolhida a andlise da imagem a nivel pixel que embora mais lenta torna o processo menos
complexo [123]. Além disso, a abordagem a nivel pixel ndo necessita de um vectoriza¢ao
inicial e o reconhecimento é realizado directamente na imagem, observando-se conjuntos
de pixeis. Neste caso, o reconhecimento € realizado de uma forma hierarquica, partindo dos
objectos mais simples para os mais complexos. Os elementos reconhecidos sdao apagados
da imagem de modo a ndo interferir em futuras detec¢des. O modelo conceptual utilizado

por Song et al. [110] € representativo deste tipo de analise.
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Os mapas cadastrais portugueses sao constituidos na sua grande maioria por segmen-
tos de rectas, circulos e caracteres. Na vectorizacdo de caracteres acontecem deformacdes
devido as juncdes (T,X,L como descrito em [123]), uma vez que nos pontos de juncdo
acontecem deformacgdes. Aplicar directamente a vectorizac@o sobre as linhas continuas do
contorno € possivel, mas ndo é um método robusto, por existirem caracteres conexos ao
contorno. Também é necessario realizar a validagdo do contorno, uma vez que o contorno
sO é valido se for fechado. Deste modo, a validag¢do da andlise vectorial é consideravel-
mente mais complexa, dado que € necessdrio agrupar e seguir os segmentos extraidos.
Assim, seria necessario outro processamento de modo a encontrar zonas fechadas, par-
tindo de uma lista de segmentos dispersos. Utilizando a anélise a nivel pixel, o processo €
consideravelmente mais simples porque € vectorizado prédio a prédio.

Numa visdo sintética, a andlise a nivel pixel e hierarquica € aconselhdvel, mas tem o
inconveniente de considerar a semantica do problema. De notar que este inconveniente
existe sempre para qualquer tipo de reconhecimento complexo, quer a andlise seja efectu-
ada directamente a partir da imagem ou partindo do processo de vectorizagdo, necessitando

sempre de encontrar-se uma estratégia para cada caso de estudo.

3.3.4 Dados de Treino

No treino de sistemas de aprendizagem [101], tal como acontece em redes neuronais, al-
goritmos genéticos ou sistemas difusos, o sistema realiza a aprendizagem através do treino,
utilizando para tal dados de entrada que designam-se como dados de treino. Quando nado
existe uma quantidade de dados suficiente para realizar este treino, sdo sintetizados novos

dados, introduzido variagdes ao nivel do ruido e da deformag¢do, de modo a considerar as
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principais condi¢Oes adversas ao reconhecimento. O objectivo € generalizar o conheci-
mento adquirido na utiliza¢do dos dados de treino aos outros dados existentes.

Kanungo et al. [58] estudaram o modelo de degradacdo de documentos, introduzindo
um modelo paramétrico que descreve as principais transformagdes durante o processo da
copia. Deste modo, € possivel simular a degrada¢do de documentos introduzindo ruido e
distorcao, de maneira a testar os processos de reconhecimento de imagem, considerando
estes dois factores indesejaveis a detec¢ao.

Geralmente, para avaliar a performance dos métodos de reconhecimento, sdo inicial-
mente sintetizadas imagens sem ruido ou qualquer outras deformagdes, no passo seguinte
¢ adicionado ruido e distor¢do utilizando um modelo de degradacdo e ,finalmente sdo apli-
cados os métodos de reconhecimento, testando a sua performance. As taxas de ruido e
distor¢do sd@o aumentadas gradualmente, de maneira a estudar o nivel de tolerancia dos
métodos de andlise relativamente a degradacdo da imagem. Esta metodologia € bastante
utilizada em sistemas de reconhecimento de caracteres [1] ou no estudo da performance
dos métodos de andlise as variacdes do ruido [94], no entanto é considerado mais prome-
tedor estudar os métodos de andlise usando a maior quantidade de dados reais possivel,
ao invés de tentar abordar o problema usando mapas sintéticos. Esta dltima abordagem
sO devera ser considerada caso exista pouca quantidade ou pouca variedade de dados de
treino.

O sistema de reconhecimento de imagem descrito neste trabalho foi implementado uti-
lizando de 15 mapas cadastrais reais, permitindo treinar o sistema e compreender os proble-
mas caracteristicos da andlise, de modo, a generalizar os métodos de andlise a variabilidade

dos mapas cadastrais existentes. Desta forma, os problemas abordados sdo efectivamente
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reais e a andlise dos problemas terd sempre aplicabilidade.

3.4 Sumario

Neste capitulo foram introduzidas as sec¢des cadastrais, explicando-se as especificagdes
e as normas do cadastro. Para este dominio de andlise foram evidenciadas as estratégias

fundamentais de andlise, considerando a experiéncia dos trabalhos descritos.
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Extraccao de Features

Um mapa cadastral € um documento complexo, composto por uma enorme quantidade
de entidades e objectos cadastrais, nomeadamente prédios e parcelas. Nalguns casos, ape-
nas num mapa cadastral existem mais de 400 prédios e dentro de cada prédio podem existir
vérias parcelas com uma vasta informagao no seu interior. Estes mapas foram desenhados a
mao, usando primitivas bésicas de desenho, tais como segmentos de recta, circulos, arcos,
curvas e linhas a tracejado. Neste sentido, é importante evidenciar a enorme variedade e
quantidade de informacdo existente em cada secc¢ao cadastral, o que aumenta consideravel-
mente a complexidade do reconhecimento dos mapas cadastrais.

No processo de digitalizacio, o scanner! introduz deformagdes na imagem do docu-
mento, tais como ruido e distor¢do. Como o problema do ruido é sistemético, todos os
métodos de andlise realizam uma andlise probabilistica a imagem, de modo a classificar os
objectos cadastrais em classes distintas. Através da andlise probabilistica todos os elemen-

tos sdo classificados na classe mais provavel.

IDispositivo de digitalizacdo de documentos.

63
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Uma vez que estamos a trabalhar no dominio especifico dos mapas cadastrais portugue-
ses, € utilizado o conhecimento prévio da semantica cadastral, de modo a simplificar todo
o processo de andlise. Certamente que os métodos que analisam a imagem directamente
a nivel pixel sdo mais uteis para este caso, em vez de realizar uma primeira vectorizacgao,
tal como no trabalho efectuado por Dosch et al. [34]. Através da utilizacdo desta abor-
dagem nao s6 elevada-se a flexibilidade do processo de reconhecimento, como também o
conhecimento prévio torna-se mais facil de implementar.

Existem duas maneiras distintas que descrevem como uma mdiquina pode reconhecer
um documento, descrevendo primeiro as primitivas basicas e depois interpretando-as (par-
tindo do particular para o global), ou de um outro modo, considerando a imagem como
um todo, sem atender as primitivas bdsicas pelas quais uma imagem é constituida (par-
tindo do global para o particular). Como neste caso, o reconhecimento estd orientado a
objectivos semanticos, nomeadamente prédios e parcelas, assim considerar na extrac¢cao
do contorno, por exemplo, a deteccdo de segmentos de recta e a intersec¢ao de linhas, teria
como consequéncia aumentar a complexidade do problema. Deste modo € considerado o
reconhecimento das entidade semanticas, numa perspectiva do global para o particular.

Em cada imagem dos mapas cadastrais existem elementos graficos que se repetem,
apresentando-se como padrdes visuais. Esses elementos apresentam simultaneamente ca-
racteristicas semelhantes e distintas entre si, € € pretendido considerar estes factores bi-
valentes, de maneira a agrupar os objectos graficos em classes iguais, tornando as classes
distintas entre si. Nas seccoes seguintes sao estudados os métodos de andlise na deteccdo

dos padrdes existentes nos mapas cadastrais portugueses.
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4.1 Deteccao de Cruzes

A cruz é o objecto cadastral mais simples que podemos encontrar nos mapas cadas-
trais Portugueses e € definida como tendo dois segmentos de recta perpendiculares e com o
mesmo comprimento. Felizmente, a orientagao da cruz e o diferencial do comprimento en-
tre ambos os segmentos de recta, sdo parametros constantes em todas as sec¢oes cadastrais,
desta forma, a posi¢do da cruz € o tinico parametro na sua detecgao.

Uma vez que este objecto grafico tem uma forma estdtica e bem definida, o método de
deteccao € simples e pode ser implementado de diferentes maneiras, nomeadamente através
de métodos de template matching ou de extraccao de caracteristicas. Primeiramente foi im-
plementada a abordagem utilizando o método de template matching [54], mas este ndo é
utilizado porque € um método demasiado estatico, apenas considera os pixeis a preto e in-
troduz problemas de decisdo em imagens que apresentam um elevado nimero de elementos
conexos.

Considerando a abordagem de extracgdo de caracteristicas [23], a cruz € descrita tendo
como principais caracteristicas um segmento de recta vertical e outro horizontal, existindo
uma orientacio perpendicular entre ambos os segmentos. E também importante notar que
utilizando esta abordagem, ambos os pixeis a branco e a preto s@o considerados na analise.
Na figura 4.1, os pixeis a branco sdo representados com segmentos de recta a tracejado,
enquanto os pixeis a preto estdo representados com segmentos de recta continuos, de modo
a distinguir ambas as anélises.

Os pixeis a branco sdao considerados, de modo a distinguir uma cruz do background,
contudo existem vdrias maneiras de realizar esta distincdo. Por exemplo, usando quatro

segmentos de recta laterais ao contorno da cruz (figura 4.1-a), considerando dois segmentos
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de recta perpendiculares com orienta¢do /2 e 31/2 (figura 4.1-b) ou usando dois segmen-
tos de recta perpendiculares com origem numa extremidade da cruz (figura 4.1-c). Esta
escolha estd dependente da distin¢do entre a cruz e o background, por exemplo, se existi-
rem muitas zonas com pixeis a preto, entdo o método a) € utilizado ou se o background for
normalmente branco entfo € suficiente utilizar o método c¢). Neste caso, o método ¢) foi o
escolhido porque apresenta uma mais rapida performance computacional. Adicionalmente,
sdo definidos quatro pequenos segmentos de recta nas extremidades da cruz (ver figura 4.1)
para garantir a simetria deste elemento, i.e., um comprimento igual em todos os segmentos

e a existéncia de um ponto central no centro da cruz.

I \ / |
! 7N\ :
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a:) tl)) cl)

Figura 4.1: E possivel distinguir uma cruz do background de diferentes maneiras, usando:
a) quatro segmentos de recta, b) dois segmentos de rectas obliquos ou c¢) dois segmentos
de recta perpendiculares. De notar também, que as linhas continuas representam o match
com 0s pixeis a preto, enquanto as linhas a tracejado representam o match com os pixeis a
branco. Sao definidos quatro pequenos segmentos de recta nas extremidades da cruz para
garantir a simetria deste elemento.

As caracteristicas principais da cruz foram previamente descritas, no entanto preci-
sam de ser definidas de modo a implementar um método de reconhecimento preciso. A
equagao 4.1 calcula a probabilidade de ter quatro pequenos segmentos de recta, cada um

numa direc¢do distinta, nos extremos na cruz.
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plinhani,,aiS = Pfinalcima + P finalygiv, + pfinalewue,da + P final jireira (4 D

Considerando o método c) da figura 4.1, definimos a equagdo 4.2 para calcular a pro-
babilidade de ter dois segmentos de recta a preto a esquerda e por baixo relativamente ao

centro da cruz.

plinhasbackgmund = pesquerdabackgmund +pbaixobackgmund (42)

Os pixeis a preto sao também considerados, utilizando dois segmentos de recta continuos
e perpendiculares, como mostra a figura 4.1.

Considerando todas estas caracteristicas, elabora-se a equacao 4.3, onde pjiunqa;, € Plinha,
representam a taxa de pixeis a preto nos eixos vertical e horizontal respectivamente, en-
QUAaNtO Plinhas iy © Plinhaspackgroma TEPTESENtAM A taxa de pixeis a preto nos extremos da cruz
e no background. Desta forma, a probabilidade da cruz p,,., € calculada considerando to-

dos os elementos previamente descritos, de modo a implementar o método da figura 4.1-c).

Pcruz = Plinhay, + Plinha, — plinhan,-,,a,-S - plinhasbackgmund (43)

Por outro lado, é também possivel validar a detec¢do de todas as cruzes em conjunto e
numa perspectiva global, uma vez que a distincia entre as cruzes € constante em ambos 0s
eixos (xx e yy). Adicionalmente e como regra, a distincia entre duas cruzes deve ser maior
do que o tamanho maximo de cada cruz. Quando esta situacao nao acontece, o objecto com
menor probabilidade € apagado e ndo € considerado na detecgao.

Como por vezes as cruzes estdo conexas a outros elementos, sdo utilizadas mdscaras

para apagar as cruzes da imagem de detec¢do, tal como mostra a figura 4.2. As cruzes sao
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apagadas seguindo o eixo de cada segmento de recta que a constitui a cruz e eliminando-se
a linha perpendicular ao segmento da cruz, caso ndo exista nenhum elementos conexos a

essa parte da cruz.

4 )

S J

Figura 4.2: As cruzes sdo apagadas dos mapas cadastrais utilizando mdscaras, isto €, se-
guindo o eixo de cada segmento de recta e apagando na direc¢ao perpendicular ao segmento
em andlise, apenas se ndo existir qualquer elemento conexo a essa parte da cruz.

4.2 Deteccao de Circulos

A detecgdo de circulos € a priori um problema simples e ndo apresenta muitas dificul-
dades, no entanto as imagens cadastrais apresentam deformacao, distorcdo, ruido. E como

os circulos apresentam tamanho heterogéneo, a detecc¢ao € ainda invariante ao tamanho.
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Na literatura existem varios métodos que realizam esta detec¢do, tais como a Transfor-
mada de Hough [51] ou a Transformada de Radeon [133]. O método mais utilizado neste
tipo de problema ¢é a Transformada de Hough, mas como é um algoritmo bastante pesado
computacionalmente, foram realizadas varias optimizagdes a esta abordagem [8, 83], de
modo a reduzir o tempo despendido na sua aplicacdo. Adicionalmente, na andlise reali-
zada pela Transformada de Hough apenas sao considerados os pixeis a preto. Desta forma
serd necessario introduzir as caracteristicas intrinsecas do circulo, de modo a considerar os
pixeis a branco e distinguir os circulos de outros elementos circulares.

Os pixeis a branco sao utilizados para considerar a forma perfeita do circulo de maneira
a distinguir os circulos que t€ém elementos conexos dos que ndo tém. Assim, as carac-
teristicas do circulo sdo consideradas desde o inicio, usando os pixeis a preto e a branco,
implementando um método baseado em features [23].

Tal como nas cruzes, foi estudada uma definicdo do circulo para este dominio. E a
primeira questdo encontrada estd relacionada com a forma que o circulo deve ter, nomea-
damente se estamos a procura de um circulo ou de um anel. Um circulo é definido como
sendo uma circunferéncia com uma largura de linha igual a um, enquanto que um anel ¢
definido como sendo uma circunferéncia com largura de linha maior do que um. Devido
a existéncia de ruido, um circulo pode apresentar uma forma eliptica. Considerando este
facto, a procura necessita de ter intervalos de tolerancia. Assim, com uma tolerancia de
cinco pixeis, utiliza-se um anel com largura de linha igual a cinco, se estivermos a procurar
um circulo com largura de linha igual a um. Contudo, se o objectivo for detectar anéis e
nao circulos perfeitos, € utilizada uma circunferéncia na sua deteccdo ao invés de um anel,

uma vez que ja existe uma tolerancia na forma que se procura.
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a) b) c)

Figura 4.3: A detec¢do do circulo esta baseada na extraccao de caracteristicas, nomeada-
mente a) a andlise da percentagem de match (p;,arcn), b) a andlise da taxa de continuidade
maxima (pconr) € a taxa de descontinuidade maxima (pgescons) € €) a deteccao de elementos
dentro (pgentro) € fora do circulo (prorq). A combinac@o desta andlise de caracteristicas
culmina na equacdo 4.5, que calcula a probabilidade de existéncia do circulo.

A segunda questdo estd relacionada com as caracteristicas do circulo que devem ser
consideradas na sua detecgdo. Um circulo pode ter multiplas defini¢cdes e esta aborda-
gem ndo € uma defini¢do genérica, mas € apenas um método genérico neste dominio, uma
vez que considera todas as caracteristicas intrinsecas dos circulos existentes neste tipo de
mapas. Um circulo é definido como tendo uma forma circular, uma elevada taxa de conti-
nuidade e um espago vazio dentro e fora da sua forma. Um circulo (pcjcuro) tem uma forma
circular tdo grande quanto maior a taxa de matches (pjarcn) (ver figura 4.3-a). A continui-
dade é medida considerando a taxa de continuidade do maior segmento (p.,) € a taxa de
descontinuidade do maior segmento descontinuo (pgescons) (ver figura 4.3-b). Uma vez que
nao € possivel detectar circulos sem considerar a distin¢@o entre os circulos e o background,
entdo € considerada uma circunferéncia vazia dentro (pgensro) € fora (prorq) do circulo (ver
figura 4.3-c). Adicionalmente, é obtida uma heuristica pelo facto da confianca de existir

um circulo aumentar, s€ pyarch > 0.6 € Peonr > Pdescont (VET €quagao 4.4).
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0-257 S€ Dmatch > 0.6 ¢ Pcont > Pdescont
Pconf, = (44)
0, senao
Depois de se encontrar algumas caracteristicas e uma heuristica sobre o circulo, € obtida
uma relacdo genérica entre estes elementos na equacdo 4.5. Os pesos sa0 unitdrios por

simplicidade, mas podem ser modificados noutros casos para um melhor comportamento,

no entanto neste caso nao € necessario.

Dcircle = Pmatch + Pcont — Pdescont — Pdentro — Pfora + Pconf 4.5)

A equagido 4.5 calcula a probabilidade de ter um circulo numa posigdo genérica (x,y),
e devolve valores maiores do que 1 e menores do que 0, dado a probabilidade das ca-
racteristicas (pearact) € [0,1]. Assim, os valores menores do que zero sdo considerados
como zero e os valores maiores sdo considerados como 1, obtendo-se a probabilidade de

existéncia de um circulo na posic¢ao (x,y).

4.3 Deteccao de Arcos

Os arcos sdao também primitivas basicas dos desenhos técnicos de engenharia e sdo
definidos considerando a posicao, o raio, o ponto inicial e o ponto final. Adicionalmente
€ também conhecido que um circulo € uma instancia de um arco, onde o ponto inicial €
coincidente com o ponto final.

Tal como acontece com outras primitivas graficas, na literatura existem varias maneiras
de realizar esta detec¢do, nomeadamente através dos segmentos de recta provenientes do

processo de vectorizacdo, a partir directamente da imagem ou entdo analisando o esqueleto
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da imagem que se pretende detectar. No primeiro processo, Dosh et al. [93] melhoraram
a deteccdo dos arcos, partindo do algoritmo implementado por Dori [29], que reconhecia
arcos a partir dos segmentos de recta provenientes do processo de vectorizacdo. Noutra
abordagem, Song et al. [113] estudaram um algoritmo de detec¢do de arcos partindo direc-
tamente da imagem, através da procura de arcos potenciais e do seguimento desses elemen-
tos circulares, determinando os parametros do arco e realizando a sua validag¢ao. Por outro
lado, Hilaire et al. [47] estudaram a detec¢do de arcos partindo do esqueleto da imagem,
segmentando o esqueleto em linhas de continuidade assim, encontrando as primitivas que
melhor se ajustam a essas curvas.

Todos estes métodos sdo muito especificos, complexos e apresentam vdrias dependéncias,
alguns métodos necessitam primeiramente de uma vectoriza¢do, uma vez que 0s arcos sao
detectados a partir dos segmentos de recta, outros necessitam de calcular a imagem esque-
leto, apresentando posteriormente problemas de andlise em imagens com muitas juncoes,
devido as deformagdes que aparecem do processo de esqueletizacdo. A abordagem que
parte directamente da imagem, parece ser a metodologia mais robusta devido ao facto
de ndo ser introduzidas deformacdes, distor¢des ou ruido, no entanto esta metodologia
de andlise necessita de ser bastante consistente, uma vez que a detec¢do considera mais
informagao do que nos outros casos de andlise.

A estratégia de detec¢do em fases distintas € usual na literatura e foi também utilizada
por Song et al. [113], realizando a localiza¢do dos arcos e depois a sua validagdo. Esta
abordagem € particularmente ttil na detec¢do a nivel pixel, uma vez que cada fase € inde-
pendente e pode ser completamente separada das restantes.

Uma vez que a detec¢ao dos circulos foi bem sucedida, também se utilizou o método de
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extrac¢ao de caracteristicas para realizar a localizagao dos arcos. O processo de detec¢ao
dos arcos € realizado em trés fases distintas: localizando os elementos com forma circular,
estimando os parametros do arco candidato e realizando a sua validagdo. A estimagao dos
parametros do arco € realizada para encontrar o ponto inicial, o ponto final e a posi¢cdo
mais ajustada do centro, considerando os pontos extremos. Finalmente o arco € validado,

considerando o match entre o arco estimado e o arco candidato.

Localizacao do Arco

Nesta deteccdo sio primeiramente encontradas as zonas com elevada probabilidade de
existéncia de arcos. Certamente que a equagao da probabilidade de existéncia de um circulo
(equacdo 4.5) nao resolve o problema da detec¢do dos arcos e é necessario adicionar al-
guns elementos a equagdo para permitir uma correcta detec¢do. A probabilidade de match
(Pmatch), @ maior taxa de continuidade (p.o,;) € @ maior taxa de descontinuidade (pjescons)
sdo mantidas, pois também sdo caracteristicas do arco. Por vezes, o arco estd conexo a
linhas do contorno e a outros elementos, pelo que alguns pesos sdao diminuidos de modo
a considerar os elementos dentro (pgensro) € fora (prore) da circunferéncia. Como os ar-
cos sao circulos incompletos ou partidos, € necessario diminuir para metade estes pesos
(Pdentro € Pfora)- Adicionalmente, o factor de confianca também € alterado, uma vez que
a taxa de matches e a taxa de continuidade s@o inferiores comparativamente ao caso dos
circulos. Através de uma anélise qualitativa, observamos que um arco tem sempre 30%
de matches com um circulo perfeito e sempre mais do que 20% de continuidade relativa-
mente ao perimetro da circunferéncia. Assim, surge a equacdo 4.6, que descreve o factor

de confianca relativamente as caracteristicas do arco.
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0.25, s€ Pmarch > 0.3 € peonr > 0.2
Pconfare = 4.6)
0, senao

Uma vez que os arcos apresentam uma menor quantidade de informagdo comparativa-
mente aos circulos, € adicionada uma nova caracteristica, de modo a estudar a continui-
dade do arco, com tolerancia a pequenas descontinuidades. A andlise a continuidade com
tolerancia a pequenas descontinuidades (pcomprimento) € realizada procurando no contorno
do circulo pelos pixeis a preto, preenchendo as pequenas descontinuidades e determinando
0 maior arco na circunferéncia. O factor de probabilidade pcomprimento € calculado, con-
siderando a razdo entre o comprimento do maior segmento continuo € o comprimento do

circulo (Peomprimento = comprimentoayco/comprimentoircyio). Considerando todos estes

factores surge a equacao 4.7.

Ddentro + P,
Parco = Pmatch + Pcont — Pdescont — w + Pconfy.e + Pcomprimento (47)

Considerando as caracteristicas do arco e as suas relagdes (ver equacgdo 4.7) € obtida

uma primeira localiza¢ao dos arcos candidatos, necessaria as andlises posteriores.

Determinacao dos Parametros do Arco

Depois de localizar a posi¢do dos arcos candidatos, sdo calculados numa fase seguinte
0s seus outros parametros, nomeadamente o ponto inicial (p;), o ponto final (ps) e também
¢ ajustado o centro, considerando os dois pontos extremos. A andlise nesta segunda etapa
€ realizada partindo dos pardmetros previamente detectados, designadamente da posicdo e

do raio do arco candidato.
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1. Localizacao dos pontos extremos do arco para arcos sem elementos conexos

Com o objectivo de determinar a trajectoria do arco, i.e. a linha média com largura
de pixel igual a um, que descreve o seu tragado, foi aplicado o algoritmo de skeleto-
nization na zona de localizacao do arco candidato. Fazendo o seguimento da linha
média do arco candidato sao obtidos todos 0s pontos pertencentes a sua trajectoria.
E € verificado para cada ponto desta trajectoria, se o ponto € uma jun¢dao ou um
ponto terminal. Sendo este ultimo o tipo de ponto onde se situam os pontos extremos
do arco(p; € py) (ver figura 4.4). Esta metodologia € bastante precisa, obtendo-se
os pontos extremos directamente da trajectéria do arco em estudo, no entanto ape-
nas pode ser utilizada para a andlise dos arcos com trajectorias bem definidas e sem

elementos conexos.

Tracado do circulo

Ponto extremo = Y .-"""7%=-

/ Trajectéria do arco

Figura 4.4: Esta figura mostra a sobreposicao do tracado do circulo tedrico sobre o arco
detectado na fase anterior. Seguindo a trajectdria do circulo sdo encontrados os pontos ex-
tremos do arco, nomeadamente p; e pr. Neste caso o arco apresenta-se com uma trajectoria
perfeita, ndo existindo descontinuidades no match entre o arco e o circulo.

2. Localizacao dos pontos extremos do arco para arcos com match parcial

Caso se verifique uma reduzida distancia entre os pontos extremos pode esta-se pe-



Capitulo 4: Extraccdo de Features 76

rante dois casos: um arco com elementos conexos ou um arco ndo esteja comple-
tamente sobreposto ao tracado do circulo tedrico. Neste ultimo caso é realizada
uma andlise ao match entre os dois tracados. Mais detalhadamente, utiliza-se os
parametros do circulo sobre o qual se encontra o arco candidato para realizar a
sobreposicao do tragcado do circulo [76] ao tragado do arco em estudo, de modo a en-
contrar os seus pontos extremos. Como a imagem apresenta problemas de distor¢ado e
ruido, esta sobreposi¢do apresenta pequenas descontinuidades na trajectdria de match
entre o tracado tedrico e o arco em estudo. Assim, as pequenas descontinuidades
da trajectoria de match sao eliminadas, ligando os dois pontos terminais vizinhos,
de maneira a resolver as pequenas descontinuidades da sobreposi¢do. Através da
eliminacdo destas pequenas descontinuidades € obtido o maior arco possivel e os
seus pontos extremos (p; € py) (ver figura 4.5). Mas infelizmente, devido a esta
andlise ser consideravelmente estatica, ndo € possivel ajustar duma forma dinamica
0s pontos extremos e o centro do arco, sendo necessario realizar o ajuste do centro a

posteriori.

Trajectéria do arco
Descontinuidades

JPPE e e / \ Tracado do arco sem descontinuidades

Pf

Tracado do circulo

a) b) c)

Ponto extremo

Figura 4.5: Esta figura mostra que a sobreposi¢ao das trajectdrias do circulo e do arco ndo é
perfeita e apresenta algumas descontinuidades. No entanto, as pequenas descontinuidades
sdo eliminadas de modo a obter-se 0 maior arco possivel e assim determinar-se os seus
extremos.
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3. Localizacao do centro

Dori [31] investigou sobre alguns métodos fundamentais da detecgao de arcos em do-

cumentos, descrevendo um algoritmo de detec¢c@o do centro do arco a partir dos seus

pontos extremos. Na figura 4.6 podemos observar o tragado do arco e os seus pontos

extremos (A e B), a partir dos quais é encontrado um terceiro ponto (F) pertencente

ao arco. Considerando C, o ponto médio do segmento AB, € tragado o segmento CD,

perpendicular a AB e sobreposto ao arco. Seguindo a orienta¢do do segmento CD

¢ detectado o ponto D, que € o primeiro ponto com pixel a preto sobre o arco e E

o ultimo ponto na direc¢do do segmento do arco. Finalmente, é detectado o ponto

médio do segmento DE, F, sendo o terceiro ponto pertencente ao arco.

r

\.

o

J

Figura 4.6: Na figura observamos que a partir dos pontos extremos do arco, A e B, encon-
tramos um terceiro ponto pertencente ao arco (F); partindo de um segmento de recta CD
que esta perpendicular ao segmento AB e de seguida encontrando o ponto médio de DE

situado no centro do tragado do arco.
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A figura 4.7 mostra o tragado do arco e os trés pontos do arco (A, B, C), € de notar
que nesta figura o ponto C representa o ponto F da figura 4.6. Partindo dos trés
pontos do arco, dois pontos extremos e um ponto central, A, B e C respectivamente, é
encontrado, através da intersec¢io das duas bissectrizes > perpendiculares AB e BC, o
primeiro centro do arco Op. Considerando os pontos A, C e o centro O € encontrado
um novo ponto D sobre o arco. Do mesmo modo, usando C, B e O é encontrado o

ponto E.

\. J

Figura 4.7: Esta figura mostra o processo iterativo para a determinacao do centro do arco.
Partindo dos trés pontos iniciais do arco A,B e C sdo encontrados centros O, para as bissec-
trizes de intersec¢ao dos pontos do arco. Analisando a dispersdo dos centros € finalmente
encontrado o centro mais provavel.

Os dois pontos triplos (A,C,D) e (B,C,E) sao usados para encontrar as estimativas

do centro O e O, respectivamente. As diferencas de distancia entre os centros Oy,

2 A bissectriz é um segmento de recta que divide um angulo em duas partes iguais.
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01 e O, sdo verificadas e comparadas a um nivel de dispersao de threshold. Se o
centro estimado do potencial arco estiver muito afastado do centro de dispersao de

threshold, entdo o arco candidato em estudo nao representa um arco.

Validacao do Arco

ApOs determinar os parametros 6ptimos do arco candidato, € realizada a validagdo para
calcular a percentagem de match entre o arco estimado e o arco em estudo. Esta validacio
¢ implementada através do match entre os dois tracados, tal como o método descrito por

Song et al. [113].

Figura 4.8: A figura mostra o tragado tedrico do arco com 0s parametros previamente
encontrados. Esta trajectéria € utilizada para calcular a percentagem de match entre os
dois arcos. Percorrendo o tragado do arco de p; at€ p através de py e analisando o arco
candidato sobre as rectas l;; € lx2, sAo encontradas caracteristicas do arco, nomeadamente
a simetria central, interferéncia ao ruido e conexdo com outros elementos. Finalmente,
ocorre a decisdo sobre a validade do arco candidato.

O algoritmo de Bresenham para os arcos é usado para encontrar todos os pontos da
trajectéria genérica do arco (x,y,r, p;, pr), onde a varidvel p; € um ponto na sua trajectoria
(ver figura 4.8). Para cada ponto py, pertencente a trajectéria do arco, é calculado um

segmento de recta [, com orientacdo 6 e perpendicular a trajectéria do arco nesse ponto.
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Considerando que py € o ponto médio dessa recta, podemos encontrar dois segmentos de
recta [y e [y, sobrepostos a [, em que dj € a largura do arco sobre a recta com orientagcdo
Or. Em cada ponto do intervalo py, desde p; e até py € encontrada a largura superior
(dr1) e inferior (dy) do arco, usando os segmentos de recta lx; € [p. Este método foi
inspirado na validagdo realizada por Song et at. [111] a segmentos de recta, considerando
a sua linearidade e o seu preenchimento. Por outro lado, este método analisa algumas
caracteristicas do arco, tais como a simetria central, a interferéncia ao ruido e a conexao
entre o arco e outros elementos. O arco € rejeitado se o mdédulo da diferencga entre a largura
superior e inferior, em qualquer parte do arco, for um valor maior do que o permitido, pois

um arco ndo pode ter qualquer elemento conexo e deve apresentar simetria central.

4.4 Extraccao de Linhas a Tracejado

As linhas a tracejado dividem um prédio em parcelas, separando as dreas do prédio
consoante o tipo de terreno. Estas linhas ndo t€ém uma trajectoria linear, tal como acontece
com as linhas existentes no contorno dos prédios, porque sao formadas simultaneamente
por curvas e segmentos de recta. As duas principais dificuldades na extrac¢do de linhas a
tracejado s@o as descontinuidades periddicas e as jungdes, sendo estas dltimas devido aos
cruzamentos dos tracejados.

Para este tipo de detec¢do existem varias abordagens, por um lado, abordagem de
andlise a nivel pixel, utilizando ferramentas de processamento de imagem, tais como 0s
operadores morfoldgicos [2] ou por outro lado, a nivel vectorial [28], depois de efectuar
a conversdo raster-to-vector. A implementacio foi realizada directamente na imagem,

através da utilizacdo dos operadores morfolégicos e de outras heuristicas, tal como su-



Capitulo 4: Extraccdo de Features 81

gerido por Dosch et al. [34].

Deteccao do Tracejado Elementar

O tracejado elementar é definido como sendo o elemento basico das linhas a trace-
jado e apresenta uma forma rectangular completamente preenchida. Primeiramente, cada
tracejado elementar € detectado; depois a sua posicao € analisada, de modo a ligar todos
os restantes e assim, finalmente encontrar as linhas a tracejado completas. A deteccdo
através do seguimento da trajectéria dos tracejados € um processo mais complexo do que
apenas detectar os tracejados elementares das linhas a tracejado, ligar as extremidades de
cada elemento e obter a linha completa. A sua complexidade reside no facto destas linhas
apresentarem curvas e juncoes.

Os tracejados sao elementos ndo conexos e sao obtidos através do algoritmo de compo-
nent labelling [37]. O primeiro problema a ser considerado é segmentar os tracejados dos
outros elementos ndo conexos, tais como os caracteres. A segmentacao € realizada consi-
derando trés condi¢des particulares, designadamente o conhecimento de que, um tracejado
tem um tamanho e uma forma caracteristica, existe pelo menos um tracejado vizinho com
caracteristicas semelhantes a sua e um conjunto de tracejados segue uma linha virtual [34].

A primeira condi¢do estd baseada na andlise ao tamanho e a forma de um tracejado
elementar. Definitivamente, um tracejado tem a forma de um segmento de recta elementar
com uma orientagdo arbitréria, deste modo, um tracejado € descrito usando um rectangulo
com a mesma orientagdo. Contudo, para uma detec¢do invariante a rotacao, € calculado o
eixo de maior fluxo [65] de cada elemento, obtendo uma orientacdo ¢, depois € aplicada a

rotacdo —¢ a cada elemento, de modo a que todos os tracejados tenham a orientagao igual
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ao seu eixo de fluxo méximo. Posteriormente, € aplicada uma dilatagdo isotropica, para

obter uma rotacdo normalizada.
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Figura 4.9: A deteccdo de linhas a tracejado estd baseada em trés factos, nomeadamente
um tracejado tem um tamanho e forma caracteristica, tem pelo menos um vizinho com uma
orientacdao semelhante a sua e um conjunto de tracejados segue uma linha virtual.

Uma vez que o tracejado genérico tem uma forma rectangular completamente preen-
chida, os elementos nao conexos sao analisados considerando a sua densidade. Por exem-
plo, comparando o caracter *1’ a um tracejado, observamos que ambos apresentam uma
forma rectangular bastante parecida, considerando o cdlculo da densidade do tracejado
sobre um rectangulo (ver figura 4.10). No entanto, verificamos que o caracter apresenta
uma forma rectangular nao totalmente preenchido, enquanto que o tracejado apresenta-se
completamente preenchido, desta forma € possivel segmentar os elementos ndo conexos

atendendo ao preenchimento da forma rectangular.

Segmentacao de Tracejados Conexos ao Contorno

Uma vez que as linhas a tracejado estdo definidas dentro do contorno dos prédios, €
comum existirem tracejados sobrepostos a linhas continuas. Para identificar duma forma
completa as linhas a tracejado € necessario considerar todos os tracejados elementares,

inclusive aqueles conexos as linhas continuas.
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Figura 4.10: Esta figura mostra a distin¢do relativa a densidade entre o caracter 1’ € um
tracejado. Considerando que o tracejado apresenta um densidade proxima de um rectangulo
completamente preenchido é assim possivel detectar estes elementos de acordo com esta
caracteristica.

A partida, a procura por tracejados elementares sobre as linhas continuas, pode ser rea-
lizado de duas formas distintas, por uma lado, extraindo linhas a tracejado e procurando nos
extremos dessas linhas por tracejados conexos ao contorno, como € normalmente realizado
em problemas de segmentagcdo de caracteres, ou por outro lado, realizando uma procura
sobre o contorno numa perspectiva global, de modo a encontrar tracejados elementares.

A segunda abordagem parece ser a mais indicada nesta situacdo, porque no primeiro
caso, para uma extrac¢ao exacta do tracejado conexo, seria sempre necessario extrair total-
mente a linha a tracejado, que € a chave da procura. Como € recomenddvel implementar
métodos de deteccdo com o minimo de dependéncias possivel, a escolha recai sobre o
método da procura global no contorno por tracejados elementares.

As duas condigdes necessdrias a procura por tracejados conexos sao nomeadamente,
utilizar a imagem esqueleto do contorno (com largura de linha igual a um) e partir de um
ponto sobre o contorno. A procura por estes elementos € realizada seguindo as linhas do

contorno numa perspectiva global e recursiva. Numa determinada posi¢ao do contorno,
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um ponto pode ter o estado de ponto final ou de n6, dependendo da linha do contorno
terminar ou ser um ponto de ramificacdo de outras linhas do contorno, respectivamente.
O algoritmo de procura tem inicio num ponto da linha continua de seguida segue todos os
pontos do contorno até chegar aos pontos com apenas um vizinho (ponto final) ou com mais
do que dois vizinhos (nd). Ao encontrar um nd, o algoritmo de seguimento do contorno vai
guardar todos os pontos dos vizinhos numa fila de espera. A medida que vai seguindo o
caminho, vai também marcando os pontos percorridos, de modo a ndo considera-los numa
segunda vez. Ao encontrar um ponto final é chegado o momento de andlise a forma do
tracejado elementar.

De uma forma simplificada, o algoritmo analisa os segmentos de linha, através dos seus
extremos que podem ser nds ou pontos finais e detecta se esses segmentos sdo traceja-
dos elementares. Por definicdo, um tracejado elementar dispde duma dimensao reduzida
comparativamente a outros segmentos de linha e tem pelo menos um tracejado elementar
vizinho a uma distancia menor do que o dobro do seu comprimento. E de considerar que o
tracejado elementar isolado tem uma orientagcdo similar ao tracejado elementar conexo.

Depois de detectar o tracejado elementar conexo, este € segmentado ao contorno e
adicionado a lista de tracejados elementares isolados, de modo a ser considerado na ligacao

dos tracejados isolados.

Ligacao entre Tracejados Isolados

O algoritmo de range searching [103] foi utilizado para implementar o método de pro-
cura do tracejado mais proximo, usando uma grelha de duas dimensdes e colocando todos

os tracejados elementares nessa estrutura de modo a optimizar a velocidade de procura. A



Capitulo 4: Extraccdo de Features 85

lista de tracejados isolados € percorrida, encontrando-se para cada tracejado elementar, uma
lista ordenada dos tracejados vizinhos; este processo considera como critério de ordenagdo
a distancia euclidiana entre o tracejado elementar e o seu vizinho, de modo a obter a lista
de tracejados vizinhos mais provaveis e as respectivas ligacoes.

Posteriormente, os tracejados sdao analisados de maneira a verificar se t€m pelo menos
um tracejado vizinho a uma distancia elementar, menor do que o dobro do seu compri-
mento. Adicionalmente, a diferenga entre a orientacao do tracejado e do seu vizinho deve
estar compreendida no intervalo i: i € [0 — 0,0+ 6], onde ¢ representa o eixo de maior fluxo

do tracejado e 6 o maximo angulo de tolerancia entre dois tracejados vizinhos ligados.

Tracejados Nao-Lineares

Alguns tracejados elementares apresentam-se isolados e sem ligacdo (nas suas extremi-
dades) a outros elementos de tracejado elementar. Ao analisar os elementos vizinhos mais
provdveis para efectuar a ligagao, sdo detectados elementos ndo conexos com duas ou mais
extremidades representando travejados com forma curva ou juncdes, respectivamente.

Embora possuam duas extremidades, os tracejados que apresentem uma forma curva e
menos rectangular, ndo sao detectados como tracejados elementares, nao sendo assim liga-
dos aos restantes elementos. As jungdes apresentam caracteristicas nao lineares e ocorrem
quando vdrias linhas a tracejado se intersectam.

Em ambos os casos, as extremidades do tracejado nao-linear sdo encontradas na ima-
gem esqueleto do elemento, detectando os extremos das linhas que o constituem. Os extre-
mos dos segmentos de recta que definem cada tracejado sdo alvos de ligacao, tendo como

objectivo encontrar as conexdes mais provaveis entre os potenciais pontos de ligacao.
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Assim, ao detectar elementos nio lineares entre dois elementos a tracejado vizinhos,
em que o elemento ndo-linear apresenta extremidades alvo de ligacdo, sdo analisadas as
ligacdes mais provaveis de modo a unir os elementos. Tal como acontece entre os elemen-
tos lineares, a ligacdo € validada atendendo a distancia e orientagdo, depois de segmentada
a linha de ligacdo da juncdo, entre a sua extremidade e o ponto central de ramificacdo do

elemento (ver figura 4.11).

Figura4.11: A ligacdo dos tracejados elementares as jungdes (tracejados elementares com-
postos) € realizada considerando a proximidade dos extremos dos tracejados elementares
aos extremos das jungoes.

Validacao e Vectorizacao das Linhas a Tracejado

Posteriormente a ligacdo dos tracejados elementares, € analisada a estrutura das linhas
a tracejado virtuais. Nomeadamente, sdo verificadas as ligacdes entre os tracejados e se for

encontrada a falta de um tracejado, a trajectdria da linha entre dois potenciais vizinhos € se-
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guida, procurando por elementos em posicdes intermédias e caso existam sdo adicionados
a linha a tracejado. Os tracejados que previamente ndo sdo reconhecidos, como € o caso
dos elementos que estdo conexos a outros elementos ou dos elementos que ndo t€ém uma
forma rectangular, sdo detectados como tracejados ndo-lineares, segmentados e ligados aos
demais tracejados elementares detectados, considerando a proximidade da distancia eucli-
diana e a diferenca de orientagao entre os dois elementos, tal como descrito anteriormente.

Ap6s o seguimento da linha virtual, usando os tracejados elementares reconhecidos,
¢ feita a ligacdo das extremidades entre vizinhos de modo a obter linhas continuas (ver
figura4.12-b e 4.13-a). Finalmente, as linhas continuas sdo vectorizadas através do método

de Rosin-West [123, 124].

(a) Imagem inicial. (b) Imagem emagrecida do

contorno e tracejado.

Figura 4.12: Imagens do pré-processamento da extraccao das linhas a tracejado.

4.5 Deteccao dos Marcos

As estremas de prédio sdo em geral segmentos de recta continuos que unem marcos

de propriedade, exceptuando os casos em que estes seguem elementos naturais do terreno,
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(a) Ligacdo das  (b) Vectorizacdo das linhas
extremidades da  utilizando o método de
linha a trace- Rosin-West.

jado.

Figura 4.13: Validacdo e vectorizacdo das linhas a tracejado.

onde ndo seria vidvel a colocacdo de marcos, como seja o eixo de um rio. O conjunto das
estremas e marcos definem o limite das propriedades. Nos mapas cadastrais os marcos de
terreno estdo representados por pequenos circulos completamente preenchidos posiciona-
dos sobre o contorno dos prédios. Os marcos de propriedade unem os segmentos de recta
que constituem as estremas de prédio.

De um ponto de vista da percep¢ao visual os marcos salientam-se dos limites da pro-
priedade por aumentarem a largura do contorno de forma circular num determinado ponto.
Em regra geral, os pequenos circulos sobre o contorno apresentam-se bem diferenciados e
podem ser identificados de modo automético.

Na literatura € conhecido que o processo de convulsiao pode evidenciar algumas carac-
teristicas das imagens, tais como detectar as linhas horizontais, verticais ou obliquas [134].
O processo de convulsdo utiliza uma matriz, designada por kernel para calcular o resultado

do processo num dado ponto da imagem. O kernel escolhido permite evidenciar determi-
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nadas caracteristicas da imagem funcionando como uma filtro. Na literatura sdo bastantes
conhecidos os filtros de Sobel, Laplace, blur, entre outros [43].

O kernel foi determinado experimentalmente considerando a no¢ao de vizinhanga, ou
seja, a contribuicao dos pixeis vizinhos para o resultado final num determinado ponto. Con-
siderando que os pequenos circulos estdo preenchidos € possivel segmenta-los das linhas
continuas de modo a detecta-los facilmente. O kernel definido pela matriz K, € utilizado

para detectar os pequenos circulos sobre o contorno e apresenta a dimensao 5 x 5.

K=100110 (4.8)
0001 1

1 0001

Através do processo de convulsdo e utilizando o kernel atrds definido, o contorno é
emagrecido evidenciando-se as zonas com uma largura de linha mais acentuada e conse-
quentemente ¢ detectado os marcos sobre o contorno (ver figura 4.14). De notar que as
zonas com os marcos estido evidenciadas enquanto as restantes zonas sao removidas.

Considerando também os mapas coloridos (ver figura 4.15), pode observar-se que o
resultado da convulsdo com o kernel K evidencia do mesmo modo os marcos sobre o con-
torno, permitindo encontrar as zonas com elevada probabilidade de existéncia de marcos.
Depois da convulsdo, os picos de cor vermelha sdo encontrados e determinados os marcos

sobre o contorno.
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(a) Imagem inicial contendo os marcos so-  (b) Imagem do resultado da convulsio
bre o contorno. que implementa a deteccdo dos marcos

sobre o contorno.

Figura 4.14: A deteccdo dos marcos em imagens a cinza € implementada através do pro-
cesso da convulsdo utilizando o kernel K.

(a) Imagem colorida contendo os marcos sobre o (b) Imagem do resultado da convulsdo que imple-

contorno com a cor vermelha. menta a deteccdo dos marcos sobre o contorno.

Figura 4.15: A deteccdo dos marcos em imagens coloridas é implementada através do
processo da convulsdo utilizando o kernel K.
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4.6 Conclusoes

Para realizar o reconhecimento de imagem foram implementados varios métodos de
andlise, que permitem extrair informacdo das sec¢des cadastrais. A deteccdo dos objec-
tos gréficos foi implementada através de métodos de andlise baseados nas caracteristicas
intrinsecas desses elementos. A excep¢io dos marcos, esta implementagio foi realizada ao
nivel pixel, procurando pelas formas caracteristicas dos objecto graficos e decidindo sobre
a validagao através de uma analise probabilistica. Os métodos de andlise encontrados sao
simples, estaveis e robustos, podendo ser utilizados para realizar a extrac¢ao de informagao

neste tipo de imagem.



Capitulo 5

Reconhecimento de Caracteres

A informacdo cadastral € representada utilizando primitivas graficas de desenho e ca-
racteres. Contudo, estas duas camadas de informacdo apresentam-se sobrepostas e para
reconhecer cada uma delas € necessdrio realizar previamente uma separacao.

Estes mapas sdo constituidos por uma elevada quantidade de caracteres que represen-
tam palavras, no entanto nem toda essa informacao ¢ util, como € o caso do cabecalho e da
legenda situada no limite da quadricula do desenho. Deste modo, o problema do reconhe-
cimento de caracteres fica simplificado considerando apenas como informacao necessaria,
os identificadores de prédio e do tipo da parcela, caracteres estes que representam mais de
90% de todo o seu conjunto.

O reconhecimento de caracteres implementado detecta os elementos ndo conexos, clas-
sificando isoladamente cada caracter, usando para tal um método de reconhecimento que
agrupa conjuntos de caracteres vizinhos em palavras e valida a semantica da palavra ob-
tida com a ajuda de um diciondrio. Seguidamente, sdo apresentados pormenorizadamente

os métodos de detec¢do e reconhecimento de caracteres utilizados nos mapas cadastrais

92
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Portugueses.

5.1 Segmentacao Texto/Graficos

Os mapas cadastrais sdo documentos que apresentam informagao composta por varia-
dos elementos, considerando os tamanhos, formas, areas e a conectividade com outros ele-
mentos. Os mapas cadastrais sdo na sua maioria monocromaticos,contudo também existe

uma quantidade consideravel a cor.

5.1.1 Mapas Coloridos

Quando os mapas apresentam cor, os elementos gréficos sdo facilmente segmentados
considerando o intervalo de cor pelo quais sdo formados, realizando uma segmentacdo
baseada na cor dos elementos [68, 96, 75], tal como € realizado para outro tipo de mapas,
como por exemplo, os mapas cartograficos [70] ou os mapas topograficos [117].

A figura 5.1 mostra a segmentacao baseada na cor dos elementos graficos, nomeada-
mente dos elementos cadastrais a vermelho, dos elementos alfanuméricos a preto e das
linhas de dgua a azul. Partindo da figura 5.1(a), os elementos a vermelho sdo segmenta-
dos considerando todos os elementos com uma tonalidade préoxima da cor RGB vermelho
padlrélo1 (ver figura 5.1(b)). A distincia entre as cores € definida pela soma total da diferenca
de cada componentes RGB, relativamente a cor padrdo segmentada. Do mesmo modo sdo

obtidos os elementos a preto (ver figura 5.1(b)) e a azul (ver figura 5.1(b)).

1A cor RGB do vermelho é definida pelo triplo (255,0,0)
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(a) Folha cadastral (0511030_au) com os elemen-
tos graficos de vdrias cores.
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(c) Segmentacdo dos elementos alfanuméricos

com a cor preta.

(b) Segmentagdo dos elementos cadastrais com a

cor vermelha.
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(d) Segmentacgao das linhas de d4gua com a cor azul.

Figura 5.1: Imagens representativas da segmentacdo dos elementos graficos baseado na

COr.

5.1.2 Mapas Monocromaticos

No caso dos documentos monocromaticos, a segmentacao texto/grafico considera as ca-

racteristicas morfoldgicas dos elementos graficos, tal como sugerido por Tombre et al. [126].

Para realizar a segmentag¢do baseada na morfologia é necessario considerar os vdrios

elementos que constituem cada camada, de modo a realizar algoritmos de segmentacdo

baseados nas caracteristicas especificas desses elementos. Por um lado, a camada que
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contém a informacdo grafica é constituida por cruzes, circulos, arcos, linhas continuas
e linhas a tracejado. Por outro lado, a camada com a informacgdo alfanumérica apresenta
conjuntos de caracteres devidamente alinhados, que representam palavras, tais como escala,
coordenadas, referéncias, nimero de prédios que sofreram modificagdes, identificagdo do
numero de prédio/parcela e do tipo de parcela.

Os elementos graficos, nomeadamente as cruzes, os arcos e as linhas continuas apresentam-
se conexos entre si, formando conjuntos de pixeis ligados. Porém, os caracteres, os circulos
e os elementos das linhas a tracejado (tracejados elementares) ndo se encontram conexos,
apresentando-se de forma isolada e bem definida. Deste modo, podemos separar os dois
conjuntos de informacgdo considerando o valor da area que estes elementos ocupam na ima-
gem (ver figura 5.2). Esta segmentacdo € realizada usando um algoritmo de component
labeling e posteriormente um filtro relativo a drea que os elementos ocupam, utilizando os
valores do rectangulo que define o seu limite espacial (bounding box). Como os outros ele-
mentos que poderiam pertencer a camada dos elementos nao conexos ja foram previamente
segmentados na deteccdo de circulos e de tracejados, apenas fazem parte desta camada os

caracteres nao conexos (ver figura 5.2(c)).

5.2 Meétodos de Analise

O reconhecimento de caracteres € um assunto bem estudado, existindo na literatura
vdrios algoritmos com diferentes abordagens. Cordella et al. [19] apresentaram um artigo
que revisita o conjunto de técnicas para o reconhecimento de simbolos em documentos.

Trier et al. [128, 129] estudaram o reconhecimento de caracteres isolados descrevendo

varios métodos baseados na extrac¢do de caracteristicas, nomeadamente os métodos de
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(a) Amostra de uma imagem monocromatica.
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(c) Segmentacdo dos elementos ndo conexos.

Figura 5.2: Imagens representativas da segmentacdo de uma imagem monocromaética base-
ada na drea e conexao dos elementos constituintes da imagem.

template matching, templates deforméveis, zoning, momentos geométricos invariantes,
momentos de Zernik, descritores de Fourier, redes neuronais, etc. Cada um destes métodos
apresenta caracteristicas diferentes relativamente as invariancias, tais como o tamanho, a
rotacdo, a andlise local, a andlise global e o método de aprendizagem.

Os métodos de reconhecimento de caracteres podem realizar, analises de trés tipos, ba-
seadas no esqueleto, no contorno ou considerando todos os pontos do caracter. A andlise
baseada no esqueleto considera a forma e ignora os principais detalhes do caracter, trans-

forma primeiramente o caracter no seu esqueleto e realiza posteriormente a analise baseada
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na comparagao das suas linhas. O método que realiza a analise baseada no contorno estuda
a linha exterior que representa o caracter, usando assim como medida de comparacdo a
forma do caracter. Enquanto que, a andlise baseada em todos os pontos do caracter, estuda

os seus detalhes e utiliza-os para reconhecer caracteres similares em maior detalhe.

5.2.1 Meétodo de Template-Matching

A primeira abordagem ao problema do reconhecimento de caracteres nos mapas cadas-
trais foi a implementacdo do algoritmo dos templates deformaveis [40], uma vez que os
caracteres existentes nestes mapas sdo muito semelhantes entre si e estdo por vezes cone-
xos. Este método foi implementado definindo os templates e os pontos de match, de modo
a classificar a taxa de semelhancga entre dois caracteres.

Os templates sao modelos representados através de uma imagem que caracteriza univo-
camente cada caracter, sendo, os pontos do template, conjuntos de pontos representativos
do caracter e sdo utilizados para calcular a taxa de match (ver figura 5.3). Os pontos de
match podem ser definidos por dois modos distintos, por um conjunto de pixeis interio-
res do caracter (esqueleto do caracter) ou por um conjunto de pixeis exterior ao carac-
ter (outline do caracter). A utilizagdo destes dois tipos de pixeis estd relacionado com a
contribui¢do positiva ou negativa dos pontos do template durante o match entre o template
e o caracter em estudo. Especificamente se os pontos de match internos ou externos tiverem
0 mesmo valor (branco ou preto) entdo aumenta a taxa do match, caso contrario esse valor
diminui. Os pontos de match internos sdo encontrados utilizando o esqueleto do caracter
e mais a condi¢do de que dois pontos vizinhos do esqueleto tém a distancia minima de

trés pixeis. Os pontos de match externos sdo encontrados realizando primeiramente uma
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dilatagcdo a imagem do template e depois posteriormente uma subtrac¢cdo a imagem do tem-
plate original na posicdo central, de modo a obter o outline do template, considerando a
condicao de que dois pontos vizinhos no outline t€ém a distancia minima de trés pixeis. Fi-
nalmente, os caracteres sdo comparados usando os pontos do template, com o objectivo de
obter o valor de match entre ambos.

As figuras 5.3(a) e 5.3(b) mostram o tfemplate dos caracteres 1’ e ’t’ respectivamente,
mais os pontos de match sobre cada template. O método de template matching calcula a
taxa de match entre o template e o caracter em estudo, comparando na posi¢ao dos pontos
de match, os valores dos pixeis. A pontuacdo de match aumenta caso o valor do pixel
seja igual, e diminui em caso contrario. Deste modo, a taxa de matching final é calculada

analisando a semelhanca entre os valores dos pixeis em cada ponto de match.

(@ 1 (b) t

Figura 5.3: A determinacdo dos pontos de match no método de template matching consi-
dera os pontos de esqueleto do caracter e os pontos do outline do caracter, mais a condi¢ao
de que dois pontos de match devem estar a uma distancia minima de trés pixeis.

Por forma a distinguir uma enorme variedade de caracteres considerando apenas os
pontos do template, é muitas vezes necessario associar um peso a cada ponto, de modo
a optimizar o método de reconhecimento. Apesar de considerar os pesos nos pontos de

match, este processo revelou-se pouco satisfatdrio, dado ter pouca tolerancia ao ruido.
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5.2.2 Método de Zoning

O método de Zoning [26] foi implementado por ser um método robusto a altas frequéncias
(filtro passa baixo) e por ter um bom nivel de tolerincia ao ruido e aos detalhes do caracter.
Este método, em vez de analisar o caracter ao nivel pixel, tal como acontece com o método
de template matching, realiza uma anélise nas zonas similares entre o template e o caracter
em estudo.

Em cada zona é efectuada uma comparagdo contando o nimero de pixeis a preto e
consoante a sua percentagem de pixeis a preto € atribuido a cada um um valor cinza. Na
avaliacdo final sdo consideradas todas as zonas similares entre o caracter e o template. A
andlise € realizada primeiro numa perspectiva local, na mesma zona entre o template e o
caracter em estudo e depois € obtida uma comparacao global, considerando o conjunto das
zonas comparadas.

Os templates estdao numa base de dados que cont€ém todos os caracteres possiveis €
alguns caracteres tém até mais do que um femplate. Como os caracteres desconhecidos sao
comparados com todos os modelos da base de dados para obter uma taxa de semelhanga
para cada zona, a taxa de match aumenta se ambas as zonas forem similares (i.e. zonas com
um valor proximo de pixeis a preto). Um caracter € reconhecido se a maior percentagem
de match for superior a 50%, caso contrario € classificado como desconhecido.

A figura 5.4 mostra um exemplo da andlise realizada pelo método de Zoning. Mais
uma vez reforca-se o facto da andlise em zonas ter uma elevada tolerancia aos detalhes do
caracter e ao ruido, sendo estes os problemas principais problemas do método de tremplate

matching.
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(a) Pixel (b) Zones

Figura 5.4: Exemplo da anélise realizada pelo método de Zoning.

5.2.3 Métodos de Aprendizagem (K-NN)

Os caracteres sdo os elementos mais sensiveis no reconhecimento dos mapas cadas-
trais, dado existir uma elevada quantidade de mapas cadastrais elaborados em diferentes
periodos de tempo. Ao logo de cinco décadas, os caracteres nos mapas foram sendo dese-
nhados utilizando diferentes escantilhdes e desta forma, foi aumentando significativamente
a variedade da representacdo deste tipo de informacdo. Num mapa cadastral todos os ca-
racteres sao desenhados com a mesma régua, no entanto, de documento para documento
surgem diferencas significativas relativas ao tamanho do caracter, morfologia, largura de
traco, ruido, rotacdo, etc. Assim, a implementa¢do de um método que realize o reconhe-
cimento de caracteres de uma forma invariante e automatica em todos os mapas, aparece
como uma tarefa impraticavel e ndo muito promissora.

Os caracteres apresentam diferencas morfoldgicas de sec¢io para sec¢do cadastral, no
entanto no mesmo mapa os caracteres apresentam a mesma morfologia. Assim, é ne-
cessario seleccionar os templates representativos de cada classe nos diferentes mapas, de
modo a estabelecer comparagdes de todos os caracteres existentes com os templates, com

vista ao seu reconhecimento.
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Nos sistemas de reconhecimento de caracteres € usual realizar-se o treino do sistema
com o objectivo de construir fungdes de reconhecimento e assim, evitar comparagdes suces-
sivas com os templates. No entanto, como o treino demora algum tempo e sendo necessario
realizar esta operacdo em cada mapa, surge assim a necessidade de utilizar-se métodos de
aprendizagem.

Com o objectivo de treinar o sistema para reconhecer os caracteres existentes nos mapas
cadastrais foi utilizado o software Gamera [80, 35, 49]. Este software t€m vindo a ganhar
popularidade nos tltimos anos e actualmente apresenta-se como uma ferramenta estavel e
de grande utilidade para realizar o reconhecimento de caracteres. Esta ferramenta é cons-
tituida por um interface que permite treinar iterativamente o sistema de reconhecimento,
utilizando variadas features para descrever cada caracter.

Inicialmente € aberta uma imagem e todos os elementos ndo conexos sao carregados
para uma tabela de modo a serem seguidamente classificados (ver figura 5.5).

De seguida sao seleccionados e classificados alguns caracteres com o objectivo de
construir-se uma base de dados de caracteres reconhecidos (ver figura 5.6), obtendo-se
uma base de conhecimento. Assim, s@o classificados manualmente varios templates repre-
sentativos de cada caracter, de modo a utilizar-se posteriormente este conhecimento para
realizar o reconhecimento automdtico. Nota-se que a tabela aparece de cor verde, apds a
classificacdo manual dos caracteres e de cor branca, como mostra a figura 5.5 enquanto os
simbolos ndo ficarem classificados.

Depois da classificagcdo manual sdo obtidos varios templates com uma semantica conhe-
cida, podendo esta informacdo ser utilizada para treinar o sistema e implementar funcdes

de reconhecimento. Para realizar o treino € necessdrio seleccionar quais as features que
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devem ser utilizadas (ver figura 5.7) de modo a distinguir as classes de elementos.
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Figura 5.7: Esta imagem apresenta uma lista de features que sdo utilizadas para classificar
os simbolos.

O sistema realiza a aprendizagem utilizando um classificador K-NN [21] em conjunto
com um algoritmo genético [48] para optimizar os pesos das features. A classificagdo dos
simbolos utilizando o algoritmo K-NN € um processo simples envolvendo a computagdo de
uma descricdo matematica da imagem, designada vector de features. Este processo calcula
a distancia entre os vectores de features de um simbolo desconhecido e as entradas na base
de dados dos vectores de features conhecidos. A classificacao do vector de features k mais
proximo é dada ao vector de features desconhecido. A aprendizagem do sistema faz-se
pela adicdo de entradas na base de dados dos vectores de features, que € realizada pelo
utilizador (ver figura 5.8(a)).

A performance do classificador K-NN pode ser consideravelmente optimizado através

da utilizagdo de pesos nas features (ver figura 5.8(b)). Isto envolve a multiplicacdo da
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distancia sobre cada dimensdo da feature por um nimero ou peso. A determinacdo do
peso optimo da feature pode ser realizado através de uma abordagem de forca bruta, mas
isso despenderia de muito tempo de computacdo. Assim o Gamera utiliza um algoritmo
genético que determina os pesos Optimos dos vectores num modo offline, para uma maior

eficiéncia computacional.

GA Optimization for k-NN
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Status | Best Weights =] i —
|
area -0 e
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(a) Esta imagem apresenta as varidveis re-  (b) No decorrer do treino os pesos das fe-
lativas ao treino do sistema de reconheci-  atures sdo optimizados utilizando o algo-
mento utilizando o classificador K-NN com  ritmo genético, de modo a implementar

optimizacao do algoritmo genético. uma funcdo de reconhecimento 6ptima.

Figura 5.8: O treino do sistema de reconhecimento de caracteres € realizado utilizando
o classificador K-NN em conjunto com algoritmo genético para optimizar os pesos das
features.

Depois de treinado, o sistema pode classificar automaticamente os simbolos que ainda
ndo tém classificacdo. Na figura 5.9 pode observar-se os simbolos classificados de ma-

neira automatica, de notar que estes apresentam-se na tabela com a cor rosa, enquanto os
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templates classificados manualmente possuem cor verde.
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Figura 5.9: Esta figura apresenta o resultado da classificacdo automdtica. Na tabela da
figura estdo agrupados os simbolos em classes, apresentando-se a verde os simbolos clas-
sificados manualmente e a rosa os simbolos classificados automaticamente.

Finalmente é gravado os resultados em ficheiros no formato XML, que contém todos
os dados do sistema de reconhecimento de modo estruturado, nomeadamente os dados
relativos ao treino do sistema, a semantica dos templates e ao resultado da classificacdo
automadtica. Na figura 5.10 pode observar-se o ficheiro page_glyphs.xml que apresenta to-
dos os dados de cada simbolo classificado automaticamente, desde a sua semantica até a

descri¢do de cada feature da sua imagem.

5.3 Segmentacao de Caracteres Conexos

Os caracteres nao reconhecidos sdo analisados relativamente ao seu tamanho e a sua

largura e posteriormente comparados com as dimensdes dos outros elementos reconheci-
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<1ds stat AUTOMATIC">
<id name="latin.small.letter.e" confidence="0.155085"/>

</ids>

<data>
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" nrows="18" ncols="15">
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</data>
<features scaling="
<feature name="area">
285.0
</feature>
<feature name="aspect_ratio'>
0.789473684211
</feature>
<feature name="black_area"s
170.0
</feature>
<feature name="compactnessts
0.482352941176
</feature=
<feature name="moments" >
0.293801169591 0.276638965836 0.0779167247142 0.120927076077
0.857855188911 0.0133857371684 0.00725720284688 0.00386692350719
-0.02931131487
</feature>
<feature pame="ncols_feature">
15.0
</feature=>
<feature name="nholes'>
1. 0.315789473684 ~
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Figura 5.10: Como resultado final € obtido um ficheiro XML com as classificacdes de cada
simbolo, a sua probabilidade, bem como todos os valores do vector de features de cada um.

dos. No caso da largura ou altura apresentar uma diferenga considerdvel relativamente aos
simbolos reconhecidos entdo estes sdo analisados estudando a segmentacdo dos caracteres

conexos.

Figura 5.11: Esta figura apresenta o histograma vertical e horizontal dos caracteres cone-
xos CA’. A andlise € feita em ambos os eixos de modo a encontrar as linha potenciais
de segmentagdo. Este procedimento € apenas aplicdvel nos casos em que os elementos
apresentam na zona de conexdo uma fraca densidade de pixeis.
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Considerando o histograma vertical e horizontal do simbolo sdo encontradas as linhas
potenciais de segmentacdo (ver figura 5.11), que possibilitam segmentar os caracteres co-
nexos. Quando os elementos na sua zona de conexao, t€ém uma fraca densidade de pixeis
pretos entdo os caracteres podem ser segmentados. Porém se a conexdo for muito densa
e se os dois caracteres apresentarem tamanhos distintos entdo a detec¢do das linhas de
segmentagdo ndo € um processo tao linear.

Segundo Song et al. [109], apds segmentar os caracteres utilizando uma linha onde
existe um minimo global, ambos os caracteres sao validados. No caso de ambos os caracte-
res serem reconhecidos e cada um apresentar uma taxa de reconhecimento aceitavel, entao
ambos os caracteres sdo devidamente reconhecidos. Ao utilizar esta abordagem, Song et al.
apresentam um sistema classificador de caracteres com feedback que decide sobre a linha
de segmentacao.

No entanto, nos casos problemadticos a linha de segmenta¢do ndo separa conveniente-
mente o simbolo, perdendo-se informacgdo relativa aos caracteres. Nestes casos pode-se
considerar as conexdes como um sé simbolo, por exemplo é comum o conjunto de caracte-
res ’CA’ apresentar-se conexo. Assim, pode-se considerar femplates com a conexdo (CA’)

de modo, a classificar directamente este tipo de simbolos.

5.4 Agrupamento de Caracteres

O agrupamento dos caracteres vizinhos € realizado com o objectivo de validar a semantica
das palavras reconhecidas, verificando se estas compostas por conjuntos dos caracteres,
existem num dicionario. Inicialmente, todos os caracteres sao reconhecidos de forma iso-

lada e sem a nocdo de vizinhanga, no entanto nesta fase os caracteres sdo agrupados em
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palavras, considerando que sao elementos ndo conexos e que podem ser descritos conside-

rando a sua posi¢do, através de um rectangulo que define o seu limite.

Mt - Md Mt - Md

(a) Antes do agrupamento dos caracteres. (b) Depois do agrupamento dos caracteres.

Figura 5.12: O algoritmo de agrupamento de caracteres considera o rectangulo que define
os limites de cada caracter. Considerando ambos os eixos de forma independente, sao agru-
pados os elementos que apresentam uma distancia euclidiana préxima e uma orientacao
semelhante entre dois caracteres. No final ambos os caracteres sdo agrupados e € definido
um novo rectangulo que os engloba no seu todo.

O algoritmo desenvolvido agrupa caracteres vizinhos formando palavras, considera a
distancia euclidiana e a orientacdo dos caracteres. Deste modo, partindo da caixa que
descreve os limites do componente, sao procurados os elementos com uma distancia eucli-
diana inferior a largura maxima ou a altura méxima do caracter, na lista que contém todos
rectangulos que descrevem os limites dos caracteres. Se o caracter em estudo respeitar a
condicdo prévia de proximidade e adicionalmente de orientacao uniforme, i.e. um offset
ligeiro entre os dois rectangulos, entdo os caracteres sdo agrupados e € calculado o novo
limite, que se substancia num novo rectangulo (ver figura 5.12).

O agrupamento ¢ realizado para cada eixo e de forma independente, uma vez que as
palavras estdo alinhadas em todas as direccdes. Este alinhamento considera a altura ou
a largura do caracter consoante o eixo de agrupamento. No final do agrupamento sio
encontrados os rectangulos que englobam os caracteres vizinhos, obtendo-se conjuntos de

caracteres que formam palavras e que podem posteriormente ser objecto de verificacdo
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semantica.

5.5 Correccao Seméantica

Tal como referido, no inicio do presente capitulo, relativamente aos caracteres, 0s ma-
pas cadastrais possuem apenas dois tipos de palavras enquanto informacdo util para o seu
reconhecimento, designadamente o identificador do prédio e parcela e o tipo da parcela.
Estes dois tipos de palavras tém constitui¢des diferentes, mais especificamente o identifi-
cador de prédio € constituido apenas por nimeros enquanto que o identificador de parcela
€ constituido por uma frac¢do onde o numerador € formado por um niimero e denominador
corresponde a um nimero de prédio idéntico ao nimero de prédio. O tipo de parcela é
formado apenas por letras que correspondem a um determinado tipo de terreno.

A palavra com o nimero do prédio € validada verificando se todos os caracteres sao
formados restritivamente por nimeros. No caso de prédios formados por parcelas € adicio-
nalmente realizada uma validag@o considerando o facto de que, a palavra dentro do circulo
¢ igual a palavra que estd no denominador do nimero das parcelas. Caso ndo seja igual
€ calculado o numero mais provével e € decidido sobre a palavra a considerar. Para os
prédios sem parcelas, se a palavra ndo for formada apenas por nimeros entdo € assinalada
para a intervencao do utilizador.

Para validar o tipo de terreno € utilizado um diciondrio que corrige os erros de reconhe-
cimento dos caracteres, através da verificacdo da validade da palavra reconhecida. Como
todas as palavras existentes no diciondrio sao validas, as palavras reconhecidas sao com-
paradas com as palavras do diciondrio, calculando a sua distancia através do algoritmo de

Levenshtein [71]. Se a palavra reconhecida existir no diciondrio entdo considera-se a pa-
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lavra valida, caso contrario € encontrada uma lista de palavras no diciondrio com a menor
distancia relativamente a palavra reconhecida. Como cada caracter tem uma taxa de match
relativamente a todos os caracteres possiveis, entdo € calculada a probabilidade de cada pa-
lavra candidata®. Assim, através do calculo da probabilidade de cada caracter é encontrada
a taxa de probabilidade de cada palavra do diciondrio e finalmente é encontrada a palavra

mais provavel.

5.6 Conclusoes

No reconhecimento de caracteres existem factores que facilitam e outros que dificul-
tam o reconhecimento. Especificamente, o reconhecimento estd facilitado porque todos
os caracteres foram desenhados utilizando moldes, nomeadamente réguas em forma de
escantilh@o, assim a semelhanga entre os caracteres € maior e existem menos erros. Adi-
cionalmente, os caracteres t€tm o mesmo tamanho e quase ndo apresentam rotagdo, deste
modo, dois caracteres conexos podem ser separados utilizando histogramas horizontais e
verticais. Contudo, a existéncia de ruido nos mapas origina a conexdo de caracteres com
outros elementos, tais como o contorno, as linhas a tracejado ou outros caracteres. Para
ultrapassar este problema, o reconhecimento dos caracteres € realizado individualmente,
sendo efectuada uma primeira segmentacdo, de maneira a separar e isolar cada caracter, de
modo a possibilitar o seu correcto reconhecimento.

Cada método de reconhecimento apresenta caracteristicas particulares e a sua utilizagdo

deve ser considerada consoante os casos em particular. Porém, o método de aprendizagem

’De notar que a palavra candidata é uma palavra que estd no diciondrio e tem uma distdncia minima
relativamente a palavra primeiramente reconhecida.
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parece o mais adequado e rapido neste estudo uma vez que os caracteres apresentam vari-

abilidade na sua morfologia.
O agrupamento dos caracteres e a sua andlise semantica permite finalmente realizar a

validagdo dos caracteres reconhecidos.
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Extraccao do Contorno

6.1 Introducao

A vectorizagio automadtica das sec¢des cadastrais do CGPR ! apresenta varias dificul-
dades, que podem ser consideradas como interessantes desafios na drea do reconhecimento
de imagem. A extrac¢do automatica dos contornos € certamente um desses desafios, devido
a sua complexidade, ao interesse do tema na literatura e ao seu cardcter transversal. A mai-
oria das dificuldades encontradas na extrac¢ao do contorno prendem-se com a degradacdo
das secg¢des cadastrais e com 0 modo como estas foram desenhadas, aumentando conside-
ravelmente os problemas de andlise, como de seguida poder-se-a verificar.

Do ponto de vista gréfico, as estremas de prédio sao definidas, em regra geral, por seg-
mentos de recta que unem os marcos de propriedade, contudo em casos que estas seguem
elementos naturais do terreno onde, ndo seria vidvel a colocagdo de marcos, como seja

em eixo de um rio ou um penhasco, as estremas apresentam curvaturas. A linha continua

ICadastro Geométrico da Propriedade Ruistica
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que delimita a propriedade, sendo esta graficamente composta pelo conjunto do elemento
cadastral estremas, é designada neste capitulo como contorno de prédio. Assim, € o con-
torno que define os limites de cada propriedade sendo esta informacdo de excepcional im-
portancia para o cadastro. Deste modo, os métodos de andlise necessitam ser bastante
precisos, de modo a identificar rigorosamente o limite de cada prédio.

A extrac¢do automatica dos contornos fechados neste tipo de mapas apresenta varias
dificuldades, nomeadamente descontinuidades, elementos conexos e também o cruzamento
de linhas. Adicionalmente, € necessario associar a cada prédio o seu contorno fechado (ver

figura 6.1).

Figura 6.1: Exemplos de alguns problemas na extrac¢do do contorno, nomeadamente
descontinuidades no contorno, elementos conexos ao contorno, cruzamento de linhas e
também € necessario associar a cada circulo um contorno.

Infelizmente, na literatura nao existe um algoritmo que resolva por si s6 o variado
nimero de problemas da extrac¢do do contorno, mas apenas métodos simples que podem
resolver cada problema de forma isolada. Assim, sdo investigados vérios algoritmos, de
modo a solucionar cada problema individualmente, em vez de tentar implementar métodos
complexos, que resolvam todos os problemas de uma s6 vez.

Nas sec¢des seguintes sdo estudados todas os problemas da extrac¢ao do contorno e sao

evidenciadas as possiveis solucoes.
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6.2 Problemas na Extraccao do Contorno

A humidade e a natural erosao dos documentos alteram a imagem relativamente a sua
representacdo original. Quanto mais avancada for a idade do mapa, maior € a degradacdo
da imagem e consequentemente maior a informacao perdida, apds o processo de scanning.
Existem mapas de tal maneira degradados que mesmo na vectoriza¢cao manual, os opera-
dores necessitam de ver o mapa original no formato papel para decidirem sobre as zonas
degradadas.

Para uma melhor compreensao € necessaria uma andlise mais detalhada aos problemas
especificos da extrac¢do do contorno, nomeadamente as descontinuidades no contorno, o
cruzamento das linhas e os elementos conexos ao contorno. Nas préximas sub-secgdes,

estes problemas serdo abordados individualmente.

6.2.1 Descontinuidades

O contorno do prédio € representado por segmentos de recta continuos, designados por
estremas de prédio. No entanto, as estremas de prédio apresentam descontinuidades devido
ao ruido e degradacao, introduzidos durante o processo de scanning. O ruido € introduzido
pela adicao e/ou eliminacdo dos pixeis negros, processo que ocorre devido aos incorrectos
niveis de threshold na digitalizacao.

As descontinuidades do contorno sdo frequentes, por exemplo a figura 6.2 apresenta
dois tipos de descontinuidades, nomeadamente no lado esquerdo da imagem uma desconti-
nuidade simples e no lado direito duas descontinuidades muito préximas no contorno. Em
processamento de imagem, o algoritmo de component labeling é normalmente utilizado

para segmentar os elementos relativamente ao seu tamanho, separando os elementos co-
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Figura 6.2: Esta imagem mostra dois tipos de descontinuidades no contorno: o lado es-
querdo apresenta uma descontinuidade simples enquanto o lado direito tem duas desconti-
nuidades muito préximas.

nexos (elementos maiores) dos elementos ndo conexos (elementos mais pequenos). Neste
dominio, os elementos maiores sao normalmente os elementos pertencentes ao contorno,
compostos principalmente por segmentos de recta. Assim, aplicando este algoritmo, €
possivel separar o contorno entre os caracteres e as linhas a tracejado, porém a aplicacdo
deste método, leva a eliminacao de alguns elementos entre as duas descontinuidades. Desta
forma, em vez de haver duas descontinuidades proximas, € introduzida uma grande descon-
tinuidade com a perda do elemento nao conexo.

Outra solugdo possivel € utilizar a transformada de Hough [108] para restaurar as
descontinuidades, contudo os resultados deste algoritmo ndo sdo satisfatérios, devido a
existéncia de curvas, de elementos conexos ao contorno e das préprias descontinuidades

(ver figura 6.3).

6.2.2 Cruzamento de Linhas

Nos mapas cadastrais, a geometria da propriedade € definida essencialmente pelas es-

tremas do prédio e é representada por um contorno fechado, o qual é desenhado usando
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Figura 6.3: A detec¢do dos segmentos de recta através da transformada de Hough nao re-
solve o problema da extrac¢do do contorno devido ao contorno apresentar descontinuidades
e curvas.

segmentos de recta. Por outro lado, dois prédios vizinhos t€ém pelo menos um segmento de
recta que partilha o contorno fechado de ambos. Deste modo, considerando o tltimo facto,
0 mesmo segmento de recta estd associado a dois prédios distintos.

Adicionalmente, seguindo a linha do contorno, sao encontrados alguns pontos de intercep¢ao
no contorno do prédio, e nessas posicoes existem muitos caminhos possiveis para seguir.
Mesmo utilizando métodos de decisdo, tais como o seguimento do contorno sempre pelo
lado de dentro ou sempre pelo lado de fora, o problema nao é resolvido dada a existéncia
de elementos conexos ao contorno. Os algoritmos baseados no seguimento de linhas apre-
sentam alguns problemas para resolver o cruzamento de linhas, uma vez que os métodos
de backtracking precisam de considerar o melhor caminho a seguir surgindo assim novas

indecisoes.
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6.2.3 Elementos Conexos ao Contorno

Os elementos conexos ao contorno dos prédios podem ser de diferentes tipos, cruzes,
circulos, arcos, tracejados, caracteres ou linhas rectas.

Uma vez que os prédios partilham um ou mais segmentos de recta, € inicialmente apli-
cado o algoritmo de skeletonization [25], de modo a obter os pontos médios do contorno.
Se no contorno existir elementos conexos, apoés a aplicagdo desse algoritmo, o contorno
ird apresentar distor¢des (ver figura 6.14). Porém, se o algoritmo de skeletonization nao
for utilizado, sucede o mesmo problema, uma vez que os elementos conexos necessitam

primeiro de ser segmentados das linhas do contorno, para uma correcta extrac¢ao.

=y,

[l
[ 290

Figura 6.4: A aplicacao do algoritmo de skeletonization origina distor¢cdes quando existem
elementos conexos ao contorno.
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6.3 Solucoes para a Extraccao do Contorno

Tal como foi anteriormente referido, existem duas opcoes distintas sobre 0 modo como
uma mdquina deve reconhecer um documento. Por um lado, descrevendo as primitivas
basicas e depois interpretando-as ou por outro lado, simplificando o problema olhando
para a imagem como um todo e sem conhecer as primitivas basicas pela qual a imagem €
constituida. Como neste caso, o objectivo é reconhecer os prédios e parcelas, considerar,
por exemplo, na extraccao dos prédios a deteccao das linhas rectas e a sua intersec¢ao, iria
aumentar consideravelmente a complexidade do problema. Assim, o problema da extrac¢ao
dos prédios deve ser simplificada, partindo da posi¢ao do circulo, utilizando um algoritmo
de preenchimento para detectar os pontos do contorno e finalmente associando o contorno
vectorizado a entidade cadastral.

De qualquer forma, a extrac¢do do contorno apresenta trés principais tipos de proble-
mas. Nas proximas sec¢des, sdo analisadas algumas solu¢des para cada problema, de modo

a analisar as vantagens e desvantagens de cada método.

6.3.1 Meétodos de Processamento

A digitalizacdo da imagem introduz ruido e deformacdo, o que vai originar sujidade
e descontinuidades nas secgdes cadastrais. Os mapas cadastrais apresentam caracteres,
tracejados e circulos sobre o contorno. Esta sobreposicao dificulta consideravelmente a
extrac¢do, uma vez que € necessario primeiramente realizar a segmentacao dos dois ele-
mentos conexos.

E deveras importante observar em profundidade cada problema da extrac¢do do con-

torno, de maneira a escolher os algoritmos que melhor se adequém. As principais difi-
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culdades desta analise sdo as descontinuidades, os elementos conexos € o cruzamento das
linhas do contorno. A implementacdo do algoritmo de seguimento de linha com filas de
espera [117] € um processo complexo, especialmente no caso de cruzamento de linhas
do contorno, devido a variedade de caminhos a seguir. Adicionalmente o algoritmo de
seguimento de linhas ndo resolve os problemas dos elementos conexos no contorno, da
associagdo de cada parcela ao contorno e nem das descontinuidades sobre o0 mesmo. Este
processo deve realizar a extraccdo precisa do contorno fechado, as descontinuidades de-
vem ser detectadas e corrigidas, numa fase posterior. Também € necessario associar uma
entidade cadastral representada pela forma do circulo, a um contorno. Deste modo, € cru-
cial considerar todas estas condi¢des para a elaboracao de um algoritmo de extrac¢do do
contorno.

Na literatura nao existe nenhum método genérico capaz de resolver todos estes proble-
mas, contudo para cada problema existem pequenas possiveis solugdes. E ponto assente
que cada método deve resolver um problema especifico, porque assim além do método
aumentar a a sua robustez, a implementacdo € mais simples. Cada algoritmo apresenta
diferentes caracteristicas ou propriedades e todos eles permitem em conjunto resolver a
maioria das dificuldades.

Os métodos de processamento para a extrac¢cdo do contorno apresentam diferentes pro-
priedades que se adequam a este dominio de andlise. O algoritmo de preenchimento com
blocos tenta obter o contorno desde a posi¢cdo do circulo, usando o algoritmo de flood fill,
mas utilizando blocos, com o objectivo de diminuir a sua sensibilidade as descontinuidades
do contorno. O algoritmo de Lohmann segmenta uma regido dentro do contorno, detec-

tando as descontinuidades e o seu tamanho. O algoritmo de seed-segment ¢ um algoritmo
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de deteccao de segmentos de recta e € usado para segmentar as linhas rectas dos elemen-
tos conexos ao contorno. O algoritmo de seguimento de linhas utiliza os segmentos do

contorno para corrigir o contorno extraido do mapa.

6.3.2 Algoritmo de Preenchimento com Blocos

A extrac¢do do contorno € simplificada utilizando o conhecimento prévio, de que um
circulo representa uma entidade cadastral e que nos mapas cadastrais os circulos encontram-
se dentro dos prédios. Utilizando este conhecimento, € possivel criar um algoritmo de
preenchimento (flood-fill), comecando na posicao do circulo, preenchendo toda a drea do
prédio e finalmente, detectando todos os pontos do contorno (ver figura 6.5). Depois da
deteccdo, os pontos do contorno sao vectorizados de modo, a obter as linhas rectas que

definem o prédio.

(a) N =5. (b) N=0. (c) N=13.

Figura 6.5: Um exemplo da aplicag@o do algoritmo de preenchimento, utilizando blocos de
diferentes tamanhos ().

Uma vez que, o contorno apresenta descontinuidades, o algoritmo de preenchimento
normal sai para fora do contorno e neste caso nao € aplicavel. Contudo, utilizando a mesma
ideia com blocos de tamanho varidavel (NxN), considerando que € insensivel as pequenas

descontinuidades do contorno, o algoritmo ndo excede o limite de prédio (ver figura 6.5-c).
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A imagem de entrada é pré-processada pelo algoritmo de thinning [124] para detectar
os pontos centrais do contorno, dado ser necessdrio ter oS mesmos pontos para 0s mesmos

segmentos entre contornos vizinhos.

-

(a) A imagem inicial de (b) O algoritmo de preen-

um contorno fechado. chimento com blocos na

imagem emagrecida.

Figura 6.6: Um exemplo da aplicacio do algoritmo de preenchimento utilizando blocos.

O algoritmo de preenchimento comeca com a detec¢do da posi¢c@o do circulo e preen-
che o prédio com blocos de tamanho NxN. Este algoritmo € iterativo, na primeira iteracao
a pilha apresenta apenas a posicao do circulo; na segunda, os primeiros quatro vizinhos do
primeiro bloco, caso os blocos ndo tenham qualquer pixel a preto no seu interior, o algo-
ritmo continua o preenchimento procurando pelos blocos vizinhos, de modo a preencher
todo o interior do contorno (ver figura 6.6).

A deteccao dos pontos do contorno € realizada considerando que os blocos tocam sobre
o contorno. Cada bloco tem blocos vizinhos fora do contorno e estes sio testados em cada
direc¢do, de modo a detectar todos os pontos do contorno. O objectivo € detectar todos

0s pontos possiveis, contudo como existem partes do contorno onde € impossivel detectar
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todos os pontos, € necessario utilizar o método de seguimento do contorno para detectar
todos os pontos do contorno que estdo entre duas partes ja detectadas. O algoritmo de
seguimento de linhas € aplicavel, uma vez que € utilizada a imagem thinning dos contornos
e sem os elementos conexos, resultando um contorno com linhas de largura igual a um
pixel.

Infelizmente, este método nao funciona em caso de grandes descontinuidades, mais
precisamente quando estas ultrapassam o tamanho dos blocos. Normalmente, as grandes
descontinuidades acontecem quando duas pequenas descontinuidades estao proximas, uma
vez que o algoritmo de component labeling recolhe o pequeno elemento entre as duas
descontinuidades (ver figura 6.2).

Assim, o algoritmo de preenchimento utilizando blocos ndo € aplicdvel para grandes
descontinuidades. Também utilizando este método nio € possivel saber se um bloco se
encontra fora do prédio, uma vez que o algoritmo apenas tem o valor de threshold para o
tamanho da maior descontinuidade aceite (tamanho N).

O algoritmo de preenchimento com blocos € a base para a extrac¢do do contorno e 0s
proximos algoritmos descritos sdo implementados de modo a resolver algumas das suas

limitagdes.

6.3.3 Algoritmo de Lohmann

O primeiro problema do algoritmo de preenchimento com blocos, ja descrito anteri-
ormente, € que aquando da existéncia de grandes descontinuidades os blocos ultrapassam
as estremas de prédio. O algoritmo de Lohmann [77] é assim utilizado para segmentar as

regides fechadas dentro do prédio, que estd aberto devido a grandes descontinuidades. As
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ideias-chave sdo utilizar a transformada da distancia da imagem (ver figura 6.7(a)) para
encontrar rapidamente a distancia entre um ponto e o seu vizinho mais préximo e por outro
lado, a ideia de cobrir a regidio com discos maximos, uma vez que a utilizacdo de discos

permite detectar grandes descontinuidades no contorno.

‘A“A

(a) A deteccdo dos valo- (b) A deteccdo dos extre-

res maximos nos pontos mos nos pontos da circun-

da circunferéncia. feréncia.

Figura 6.7: Na primeira iteracdo do algoritmo de Lohmann s3o detectados os extremos do
circulo maximo centrado na posicao do méaximo local.

Este algoritmo necessita de trés pardmetros para iniciar o processamento, nomeada-
mente um ponto dentro do contorno, o tamanho minimo do disco aceite e o tamanho
maximo da descontinuidade aceite. O tamanho minimo do disco aceite permite obter mais
ou menos detalhe na cobertura da regido, enquanto o tamanho da maxima descontinuidade
aceite permite controlar se a descontinuidade do contorno € realmente uma descontinui-
dade ou uma caracteristica do contorno. As zonas mais fechadas sdo exemplos disso e
dependendo do valor da médxima descontinuidade permitida, podem ser consideradas como
descontinuidades ou como caracteristicas do contorno.

Tal como o método de preenchimento com blocos, este algoritmo comega a segmentagcao

também num ponto dentro do prédio, nomeadamente na posicado do circulo. O algoritmo de
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Lohmann foi ligeiramente optimizado comecando no méaximo local ao invés de comecar
no ponto inicial, tal como no algoritmo original. Deste modo, a partir do ponto inicial
€ seguido o gradiente mdximo na imagem da transformada da distancia e até encontrar
o maximo local. O método converge de forma mais célere comecando no maximo local
ao invés do ponto inicial, uma vez que o primeiro disco tem ai o seu raio miximo (ver
figura 6.7(a)) e a regiao € mais rapidamente coberta usando o maior disco inicial.

O algoritmo de Lohmann inicia o seu processamento num ponto dentro do contorno
e para esse ponto é calculado o maximo local seguindo o gradiente da imagem da trans-
formada da distancia, i.e., onde o disco tem o seu maximo raio. Na posicdo do maximo
local, sdo obtidos todos os pontos da maxima circunferéncia, de modo a que por um lado,
identifique possiveis pontos de descontinuidade no contorno (pontos terminais) e por outro,
encontre os maximos locais da circunferéncia de modo, a utilizar estes pontos para preen-
cher novos discos centrados nestas posicoes. Tanto o teste a descontinuidade assim como o
teste a verificacdo se o circulo encontra-se dentro do prédio, sdo utilizados para os pontos
terminais, com 0s objectivos de detectar se a posi¢dao do disco estd dentro do contorno e
se o tamanho da descontinuidade € aceitdvel. Se o disco nao for descartado, por estar fora
da regido, é realizada uma nova procura na imagem da transformada da distancia de modo
a encontrar os maximos locais no limite do disco e todos estes maximos sdo adicionados
novamente a stack (ver figura 6.7(b)). Uma vez que a imagem da transformada da distancia
€ marcada com pixeis a preto para todos os discos encontrados (ver figura 6.8(a)), a regidao
€ coberta, obtendo-se assim uma regido fechada dentro do prédio (ver figura 6.8(b)). O
processo € iterativo e apenas acaba quando a stack nao tiver pontos da posicdo central de

novos discos possiveis.
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(a) A imagem da transfor- (b) O contorno aberto é
mada da distancia apds 21 segmentado cobrindo a

iteracgoes. regido com discos.

Figura 6.8: O resultado do algoritmo de Lohmann aplicado ao contorno com grandes
descontinuidades.

Os dois métodos que afectam directamente a performance do algoritmo sao a deteccdo
dos maximos locais e o teste que verifica se o circulo esta dentro ou fora do contorno. Estes
dois métodos s@o bastante sensiveis e necessitam de ser devidamente testados de modo a
obter-se os melhores resultados.

O procedimento que verifica se um ponto estd ou ndo dentro da regido do contorno é
usado para verificar se um disco estd dentro ou fora do contorno (ver figura 6.9). Para
encontrar a linha da descontinuidade sdo utilizados o ponto de descontinuidade da circun-
feréncia do disco e o vizinho mais préximo do contorno, de maneira a medir o tamanho da
descontinuidade. Se a linha recta que junta os dois pontos estd dentro da regido relativa-
mente ao centro do disco, entdo o disco é rejeitado.

A deteccdo dos maximos locais € implementada colocando os valores da transformada
da distancia dos limites da circunferéncia dentro de uma lista circular. Os valores na lista

sdo suavizados e os picos sdo encontrados considerando a concavidade dos valores (ver

figura 6.7(b)).



Capitulo 6: Extracgdo do Contorno 126

contorno

fora L
- scpntinuidade

dentro do objecto

Figura 6.9: O teste dentro do prédio verifica se um circulo esta dentro ou fora da regido.

Depois de obter a lista de circulos que segmentam o contorno fechado, podemos con-
siderar os blocos obtidos do algoritmo de preenchimento com blocos, mas apenas conside-
rando os blocos que estdo dentro de pelo menos um desses circulos. Deste modo podemos
utilizar o algoritmo de preenchimento com blocos para detectar os pontos do contorno den-
tro do prédio, mesmo tendo grandes descontinuidades.

Este algoritmo apresenta algumas desvantagens, nomeadamente contornos com zo-
nas mais fechadas sdo consideradas como zonas com descontinuidades, uma vez que os
parametros de threshold nao sdao adaptativos. E adicionalmente, o método ndo considera

elementos conexos ao contorno.

6.3.4 Algoritmo de Seed-Segment

Até entdo, a extrac¢do do contorno inicia-se sempre na posi¢ao do circulo e ndo con-
sidera os elementos conexos. A extrac¢do dos pontos do contorno utilizando o algoritmo
de preenchimento com blocos, quando o contorno apresenta elementos conexos, tem como

resultado a obtencdo do contorno de prédios vazio ou incompleto. Tal como referido an-
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teriormente, uma possivel solu¢do é segmentar primeiro os elementos conexos ao con-
torno utilizando algoritmos de deteccdao de segmentos de recta, tal como o algoritmo de
Hough [108], mas ap6s a realizagdo de alguns testes, verificou-se que nao solucionava o
problema dada a existéncia de algumas curvas (ver figura 6.3).

Uma linha € caracterizada por ter uma orientacdo e uma largura caracteristicas. As
linhas rectas apresentam uma propriedade importante, nomeadamente as caracteristicas das
linhas sdo constantes, por exemplo se um segmento normal for usado para descrever parte
de uma linha recta, entdo o mesmo elemento pode ser utilizado com a mesma orientagcdo e

a mesma largura para descrever as partes que restam dessa linha (ver figura 6.10).

S

Figura 6.10: O segmento padrao (seed-segment) € um rectangulo que descreve as carac-
teristicas elementares de um segmento de recta, nomeadamente a largura de linha e a sua
orientagao.

O algoritmo de seed-segment [111, 114] inicia a deteccdo das linhas rectas a partir dos
elementos conexos, encontrando primeiramente os segmentos elementares (ver figura 6.11)
que sao utilizados para decompor um elemento conexo em segmentos de recta. Um seg-
mento padrdo é um pequeno rectangulo com uma orientagdo que € caracteristica da linha e
¢ encontrado a partir de um conjunto de condicdes, tais como a simetria de ambos os lados

da linha e a simetria inferior e superior da linha. Adicionalmente, os segmentos elemen-
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tares ou padrdo, ttm um comprimento de linha pelo menos quatro vezes maior do que a
largura da linha. Tal como nos dltimos algoritmos, a procura comega a partir da posicao de
entrada, existindo um intervalo de procura para encontrar os segmentos elementares. No

final, o segmento elementar é o padrao elementar para a detec¢do de linhas rectas.

e

Figura 6.11: Um exemplo da deteccdo de seed-segments descrevendo as caracteristicas
basicas da linha, nomeadamente a orientacdo e a largura. Estes seed-segments sdo os
padrdes basicos para realizar o seguimento da linha no processo de deteccao das linhas
rectas.

Este algoritmo tem dois passos distintos, a procura pelos seed-segments e o seguimento
da linha. No primeiro, os segmentos padrdo sao encontrados utilizando os métodos ante-
riormente descritos e utilizando o seguimento para a frente e para trds, sdo obtidos alguns
rectangulos com orientacao arbitraria. Esses rectangulos descrevem completamente os seg-
mentos detectados e fazem uma aproximagao as linhas rectas do contorno.

Definitivamente, o objectivo do método é decompor elementos complexos conexos em
linhas rectas. Assim, como 0s arcos € as curvas nao sio detectadas, os elementos conexos
sdo segmentados do contorno, uma vez que, o contorno é composto principalmente por
linhas rectas (ver figura 6.11).

Felizmente, depois de detectar as linhas rectas, € facil detectar os elementos conexos

ao contorno. Apds a segmentacgdo, os elementos conexos sao processados pelo reconheci-
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mento de caracteres (ver figura 6.12). Finalmente, o contorno € reconstituido e sdo extraidas
correctamente as linhas rectas.

,

/ Urbano

Figura 6.12: Esta figura mostra o resultado final do algoritmo de seed-segments, apds a
aplicacdo da segmentagdo dos elementos conexos relativamente ao contorno.

6.3.5 Algoritmo de Seguimento de Linhas

Outro método possivel para a extraccdo do contorno € o algoritmo de seguimento de li-
nhas. Até aqui, a posi¢do do circulo foi sempre utilizada para extrair os contornos; contudo,
este método ndo necessita de uma posi¢ao inicial.

O objectivo do algoritmo de seguimento de linhas € extrair os pontos do contorno
através do seguimento das linhas do contorno. Este método é implementado segmentando
os elementos ndo conexos do contorno e utilizando algoritmos de component labeling para
obter na extrac¢do apenas o contorno. Em maior detalhe, o algoritmo comeca num ponto

do contorno e segue o caminho até chegar ao ponto de partida.
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Este método apresenta alguns problemas neste dominio em particular, tais como o cru-
zamento de linhas, os elementos conexos ao contorno e a presenca de descontinuidades.
Por exemplo, nos pontos de intersec¢ao, a escolha do caminho correcto a seguir € realizado
sempre na mesma direc¢ao (sempre pela direita ou sempre pela esquerda) (ver figura 6.13).
Como ¢ pretendido obter um contorno fechado, a direc¢do de seguimento € escolhida con-
siderando o angulo entre dois pontos préximos no contorno. As decisdes nos pontos de
intersec¢do consideram a posi¢@o do circulo que estd sempre dentro do contorno e é sem-
pre seguida a direc¢c@o mais interna. Contudo, se existirem elementos conexos ao contorno,
entdo nao € possivel extrair correctamente todos os pontos. Adicionalmente, nas desconti-
nuidades no contorno, o caminho nao € completamente definido e é necessario tomar mais

decisOes.

Direita
Direjta

o=
Direitq ' o | Direita

Fim

Inicio

Direita

Direltad~Y~Direita

Figura 6.13: No algoritmo de seguimento de linha, € sempre tomada a mesma direc¢do em
todos os pontos de intersec¢ao.

A implementacdo do algoritmo necessita do emagrecimento das linhas do contorno,

de modo a obter as linhas com largura igual a um pixel, para mais facilmente seguir o
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contorno. Algumas vezes, este processamento distorce a imagem e introduz alguns erros
na extrac¢ao do contorno. O algoritmo € muito sensivel ao ruido, pois uma ma ligacdo no
contorno € suficiente para seguir um caminho errado.

Este método demonsta muitas dificuldades quando existe conexdo de caracteres, tornando-
se numa solu¢@o impraticavel da extraccdo do contorno para determinados mapas cadas-
trais. Contudo, em condi¢des ideais, i.e. sem descontinuidades e sem elementos conexos

ao contorno, € um método aplicdvel.

6.4 Algoritmo de Vectorizacao Rosin-West

A extrac¢dao do contorno € implementada conjugando o algoritmo de preenchimento
com blocos e com o processamento complementar dos algoritmos anteriormente descritos.
Depois de serem obtidos todos os pontos do contorno de um prédio, estes sao vectorizados
de modo a compactar a informagao no contorno. O método de vectorizacao utilizado foi o
algoritmo de Rosin-West [100], permitindo obter uma elevada precisdo para os segmentos

de recta (ver figura 6.14).

6.5 Solucao Geral - Método Composto

Depois de se ter estudado todos os problemas de forma individual, é agora necessario
realizar o agrupamento dos diferentes métodos de modo a utilizar todas as caracteristicas
especificas de cada um, obtendo um método geral capaz que extrair automaticamente os
contornos. Tal como foi previamente referido, a extraccdo dos contornos apresenta trés

problemas principais, nomeadamente as descontinuidades, os elementos conexos ao con-
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Figura 6.14: Vectorizagdo das linhas do contorno utilizando o algoritmo de Rosin-West.

torno e o cruzamento das linhas do contorno.
Esses problemas t€ém uma hierarquia para a sua resolu¢do, uma vez que os métodos en-
cadeados devem seguir uma ordem especifica de maneira a processar correctamente todos

os problemas. O encadeamento dos métodos € simples e € descrita nos seguintes passos:

1. O algoritmo de Block-Fill é aplicado e se o contorno extraido for védlido (fechado e

com uma drea minima), entao ir para o passo 5;

2. Se o contorno obtido tiver poucos pontos, € aplicado o algoritmo de Seed-Segment
para segmentar os elementos conexos ao contorno. (Assim a imagem tem apenas

linhas rectas e curvas e ndo arcos, circulos, tracejados ou caracteres);

3. O algoritmo de Block-Fill ¢ novamente aplicado e se a extrac¢cao do contorno for

valida, entdo ir para o ultimo passo;
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4. Se o contorno extraido estiver aberto, € aplicado o algoritmo de Lohmann para seg-
mentar o interior do contorno. Usando a regido fechada dentro do contorno, sao

obtidos os pontos através do algoritmo de Block-Fill;

5. Os pontos dos marcos detectados sao adicionados sobre o contorno extraido. Fazendo
o seguimento da linha do contorno sao ligados os marcos adjacentes através de um
segmento de recta. Se o segmento de recta for coincidente com o contorno considerar
0 segmento, caso contrario adicionar este intervalo de linha para vectorizagao através
do algoritmo de Rosin-West [100]. Os pontos do contorno sdo validados usando o

algoritmo de Line-Following.

Na sequéncia de todos os passos € obtido o contorno. O contorno € fechado e descrito
principalmente por linhas rectas, dada ser uma caracteristica das seccoes cadastrais. Nesta
deteccao, os contornos sdo validados usando o algoritmo de Line-Following. Finalmente,
os contornos extraidos incorrectamente sao colocados na lista de contornos problemaéticos,

enquanto os outros sdo aceites.

6.6 Conclusoes

Uma vez que os problemas sao complexos e muito diferentes de mapa para mapa, a
andlise deve ser realizada com métodos simples. A abordagem deve ser geral e ndo parti-
cular, assim um método deve resolver apenas um problema. Porque ndo € possivel extrair
todos os contornos do mapas, os algoritmos devem ser desenhados para extrair a sua maio-
ria. Assim, os problemas precisam de ser completamente identificados de modo a escolher

os algoritmos com caracteristicas especificas e de maneira a obter a maior taxa de reconhe-
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cimento possivel.

Os algoritmos estudados resolvem todos os problemas da extrac¢cdo do contorno nos
mapas cadastrais Portugueses. A taxa de reconhecimento pode ser melhorada através da
resolucao de problemas particulares, porém o sistema tornar-se-ia mais complexo e essa
melhoria de resultados ndo teria uma consequéncia directa. Usando os métodos apresenta-

dos, podemos concluir que o problema da extrac¢io do contorno € globalmente resolvida.



Capitulo 7

Integracao e Interface

Em cada capitulo sdo descritos varios métodos de andlise que realizam o reconheci-
mento de apenas um determinado tipo de objecto gréafico, num ponto de vista individual. O
reconhecimento € realizado detectando cruzes, circulos, arcos, tracejados, caracteres, mar-
cos e estremas de prédio. No entanto, apds o reconhecimento de cada objecto grafico é
necessdria a integrac¢ao de todos os métodos de andlise com vista a realizagdo do reconhe-
cimento e a interpretacdo da informag¢do contida num mapa completo, de um ponto de vista
global.

Os moédulos nao utilizam a informacdo de outros médulos de anélise para iniciar o seu
processamento. Nao existe dependéncia entre os mdédulos, excepto para o caso da extrac¢ao
do contorno, onde € utilizada a posi¢ao do circulo, uma vez que a extrac¢ao € assim mais
facil de implementavel e € realizada de um modo mais organizado.

A integracdo dos mddulos de andlise permite passar de um conjunto de médulos que
individualmente reconhecem objectos graficos para um sistema de reconhecimento au-

tomatico dos mapas cadastrais. O sistema reconhece todos os elementos cadastrais, agrupa-

135
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os em conjuntos e faz a sua validagcdo, considerando algumas regras e especificidades do
dominio cadastral.

A integracdo de todos os métodos de andlise apresenta varias dificuldades, sendo ne-
cessario criar uma arquitectura para a implementacao do sistema, organizar toda a informacao
detectada e criar um interface para a validacao da informagdo. A implementagdo da integracao

dos mddulos num sistema € analisada nas préximas secgdes.

7.1 Problemas de Integracao

A integracdo dos métodos de andlise num sistema de reconhecimento, origina natural-
mente uma série de problemas relacionados principalmente com a ligagdo dos modulos de
reconhecimento (estratégia de reconhecimento) e a robustez de cada método de anélise.
Um sistema de reconhecimento ndo € apenas a ligacdo de um conjunto de métodos, mas
€ um conjunto de decisoes, estratégias e abstraccdes que permitem com que um sistema

opere, reconhega, interprete e classifique de um ponto de vista global.

7.1.1 Abordagem Global

O processo de desenvolvimento de um sistema de reconhecimento automaético, atra-
vessa vdrias fases de implementacdo. A partir duma pequena amostra, que se quer re-
presentativa do problema global, sdo inicialmente desenvolvidos mddulos que reconhecem
os objectos graficos. Esses métodos de andlises sdo implementados e sao obtidos resulta-
dos satisfatorios para uma pequena amostra, no entanto nao € suficiente, pois aplicando os

mesmos métodos a um mapa completo, surgem novas dificuldades, sendo assim necessério
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considerar mais caracteristicas na andlise. Uma vez que o objecto em estudo € um conjunto
diversificado de sec¢des (ver figura 7.1), com caracteristicas vérias, devem-se considerar
todas as caracteristicas semelhantes da mesma classe de mapas.

Para alcancar robustez dos algoritmos € necessario conhecer o universo dos mapas ca-
dastrais. Neste caso, a enorme variedade de mapas torna o problema complexo sendo
necessario a implementacao de métodos simples e directos, de modo a extrair dos mapas

cadastrais a maior quantidade de informacao possivel.

Figura 7.1: Esta imagem apresenta uma amostra com alguns detalhes das caracteristicas
dos mapas cadastrais. No processo de implementacio, analisa-se o universo dos mapas ca-
dastrais considerando todas as caracteristicas e detalhes, identifica-se o que t€m em comum,
estabelecendo padroes de forma a generalizar e dar robustez ao sistema.

7.1.2 Qualidade do Método

A implementacdo de um método de reconhecimento é um processo iterativo, no sentido
em que inicialmente existe a ideia de resolu¢do com vista a detec¢do de um determinado

objecto, que apenas podera ser validada apds a implementacdo e andlise dos resultados,
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aplicando dados reais. Muitas vezes, depois dessa primeira implementacao a ideia € re-
formulada e sdo considerados novas caracteristicas que nao eram tao evidentes até entdo.
O reconhecimento de imagem € uma drea com uma enorme variedade de métodos, per-
mitindo a aplica¢do de um conjunto de algoritmos que embora simples, quando combina-
dos e implementados tornam-se num método sofisticado capaz de resolver todas as carac-
teristicas do problema em estudo. Deste modo, sao os resultados que evidenciam a boa ou
ma implementacao dos métodos em estudo, assim como todas as caracteristicas que devem
ser consideradas nessa implementacdo. Por vezes, apenas se conhece verdadeiramente a

profundidade do problema apds analisar todas as dificuldades e potenciais solugdes.

7.1.3 Generalidade do Método

A generalidade da anélise ¢ fundamental quando o problema em estudo é considera-
velmente complexo. Por exemplo, num caso prético onde a amostra é pequena e a varia-
bilidade da informacgdo € enorme, € necessario pensar de um ponto de vista abstracto, de
modo a tomar consciéncia de qual € a fronteira entre a especializacio e a generalidade na
deteccao.

Por vezes, seria muito satisfatorio aumentar a taxa de reconhecimento numa dada familia
de mapas, mas ao especializar-se os métodos perderia-se a generalidade global da analise.
Assim, torna-se necessario tomar consciéncia do limite das caracteristicas a reconhecer,
para que deste modo, nunca se perca a generalidade. Por exemplo, no caso dos circulos,
reconhecer todos os circulos, inclusive os mal desenhados teria como consequéncia au-
mentar o nivel de aceitagdo e assim aumentariam as falsas classificacdes. Deste modo, é

importante saber que um determinado algoritmo apenas pode reconhecer até determinada
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qualidade de imagem e que os objectos degradados sdo uma excepc¢do, ndo devendo ser
considerados como importantes na andlise, uma vez que o mais importante é a generali-
dade do método, ou seja reconhecer todos os objectos que pertencem a determinada classe

e apresentem a qualidade necessaria para uma correcta classificacao.

7.1.4 Ligacao dos modulos

Ao implementar o sistema de reconhecimento sdo tomadas algumas decisdes com vista
a agrupar todos os médulos de reconhecimento. A sequéncia do reconhecimento faz-se
dos elementos mais simples para os mais complexos, uma vez que a probabilidade de reco-
nhecimento € maior para objectos graficos simples do que para objectos mais complexos.
Depois de detectados, os objectos graficos sdo imediatamente eliminados da imagem em
andlise, para assim facilitar reconhecimentos posteriores.

Os métodos de andlise sdo implementados de modo a ndo existirem dependéncias com
outros mddulos de extraccdo de informagdo. A independéncia entre os modulos € ne-
cessario para existir flexibilidade no sistema e para as taxas de reconhecimento ndo depen-

derem de diferentes modulos de analise.

7.1.5 Dificuldades na Implementacao

A implementacdo € um processo consideravelmente demorado, uma vez que a programacao
de um algoritmo necessita de uma atencdo particular e um debug ! exaustivo. A imagem
nao € uma estrutura de dados fécil de trabalhar, uma vez que apesar de se conseguir obser-

var a imagem num determinado instante, dificilmente consegue-se monitorizar os milhares

'Debug é uma palavra que na éptica da programacio significa ver todos os estados do programa de modo
a identificar e corrigir falhas.
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de iteracoOes a nivel pixel de um dado algoritmo. Deste modo, é fundamental encontrar
estratégias de debug grifico que apontem ndo apenas o resultado final, mas que criem
sequéncias de imagens demonstrativas do algoritmo de modo a identificar mais rapida-

mente potenciais problemas.

7.2 Arquitectura do Software

A arquitectura do software é importante para aumentar a flexibilidade do processo de
andlise e para integrar um conjunto de componentes de software estdvel, de maneira a
reutilizar o cédigo da aplicacdo em outros programas. Um sistema de software deve estar
suficientemente bem organizado de tal modo, que possa crescer facilmente sem aumentar
proporcionalmente a sua complexidade. Assim, € necessdrio criar uma arquitectura de
software que minimize o cddigo de programacgdo e o erro, aumente a produtividade, e
crie niveis de abstrac¢do sucessivos, de tal modo que o programador apenas se foque no
essencial, ou seja nos métodos de detecgao.

A arquitectura do software estd relacionada com o conceito de pattern design, que
evidéncia o facto de na constru¢do de uma aplicacao, o problema de integracdao dos modulos
ser padrao no desenvolvimento de software. Assim, a identificagdo de padrdes conhecidos
na literatura [3] € uma ajuda para descobrir os modelos apropriados, aumentando a genera-
lidade, a flexibilidade e a reutilizacdo dos componentes em outras aplicacgoes.

Os sistemas modernos de reconhecimento de imagem [97, 30] utilizam principalmente
a linguagem de programacdao C++. Nomeadamente porque existem vdrias livrarias com
codigo para manipular estruturas de dados com imagem, assim ao invés de se realizar

codigo para manipular imagens, pode utilizar-se cddigo ja realizado e bem testado, de
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modo a aumentar consideravelmente o tempo de implementa¢do, bem como o desempenho
nas sucessivas optimizacoes.

A linguagem C++ apresenta também recursos valiosos na implementacdo de qualquer
sistema, nomeadamente o recurso aos objectos e a aplicacdo de métodos genéricos que
operam sobre diferentes estruturas de dados [3] (templates). Através destes recursos, sao
programados objectos em véarios niveis de abstrac¢ao, de modo a minimizar o nimero de
linhas, e mais importante do que isso, a minimizar o ndmero de erros, pois como se sabe,
tao importante como programar o cédigo de forma simples, é escrever de forma o mais
legivel possivel de maneira a alterar o cédigo com facilidade. Esta linguagem esta também
no patamar da excelente performance e da boa abstraccdo. A linguagem Python € uma
linguagem de alto nivel e apresenta uma performance mais lenta, excepto nos casos em que
os modulos de Python sdo compilados em linguagens de baixo nivel e chamadas desde o
Python. Por outro lado, a linguagem C € um exemplo de uma linguagem com uma excelente
performance, devido sobretudo a ser uma linguagem mais proxima da maquina e também
a grande evolucdo dos compiladores (GNU GCC 4.3), o que aumenta consideravelmente a
velocidade de execucdo das aplicagdes compiladas nesta linguagem.

A figura 7.2 mostra a arquitectura do software e as ligagdes dos seus componentes.
O backend apresenta um conjunto de classes que realizam a implementacao do sistema a
baixo nivel, nomeadamente no inferface com a imagem, no processamento de imagem e
em algoritmos bésico de imagem. Seguidamente, os métodos de processamento sdo im-
plementados de modo a detectar as entidades cadastrais presentes na imagem. Os objectos
cadastrais detectados sdo mostrados no interface e de seguida sdo gravados dois ficheiros

com os dados detectados, um em formato XML (com os dados estruturados) e outro em
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deteccao cruzes

deteccao circulos

deteccao arcos

deteccao tracejados

reconhecimento caracteres

extraccao contorno imagem

vectorial

mOX>mxoxm—d =2 —

1 A
t 33838388

deteccao marcos

Figura 7.2: Esta imagem apresenta a ligacdo de todos os componentes de software do
sistema de reconhecimento. Existe um backend com os métodos de andlise que realizam a
deteccao de entidades basicas para os processos de deteccao e que posteriormente enviam
os dados para o interface, no sentido de visualizar e exportar essa informagdo para ficheiros
no formato XML, vectorial ou de imagem.

formato vectorial (formato Shapefile ou DGN).

7.3 Organizacao da Informacao

Os métodos de reconhecimento de imagem permitem extrair uma vasta informagao
sobre os vdrios objectos cadastrais presentes em cada mapa. Apds a primeira detec¢do, a
informacao é agrupada de modo a realizar a validacdo de um ponto de vista da semantica
cadastral.

Para realizar a organizacio e validacdo da informacdo é criada uma entidade cadastral
para cada contorno de prédio detectado. Depois de conhecer o poligono que representa
o prédio, sdo encontrados 0s objectos pertencentes a0 mesmo constatando se um objecto

cadastral estd dentro ou fora do poligono, para tal considera o nimero de linhas do poligono
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a esquerda e a direita do objecto e verifica a paridade do nimero. Apds agrupar todos os
elementos do prédio, tornam-se conhecidos os seus atributos, nomeadamente o nimero do
prédio, o nimero das parcelas, o tipo de terreno e as estremas de prédio e de parcela.

A informagdo sobre as entidades cadastrais fica assim organizada e € seguidamente
gravada num ficheiro XML com os dados estruturados de modo, a ser facilmente lida pelo
interface. Esta informacao fica também em condic¢des de ser exportada para um ficheiro em

formato vectorial, pronto a ser editada (ver figura 7.3).

<detection=
<image name="/home/tiago
<processing>
<entity x="7485
<circle
<contour

disk/work/remap/src/debug/out_scanlrot.pbm" /=

</contour>
<symbol x="7470" y="1261" color="0" text="53" width="5"/>
</entity>

<entity x="3351
<circle
<contour x="

<line x1

<line x1

<line x1

<line x1
<line x1
<line x1
<line x1
<line x1
<line x1
<line x1
<line x1
<line x1

Figura 7.3: A informacdo detectada é apresentada num ficheiro XML de modo estruturado.
A deteccdo considera as entidades cadastrais com os seus atributos. De notar que a posi¢cao
do circulo € a chave da entidade cadastral.

7.4 Interface com o Utilizador

A ligacdo de todos os modulos de reconhecimento permite dar ao sistema a forma de

uma aplicacdo, capaz de interpretar as sec¢des cadastrais. O reconhecimento de cada mapa
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€ gravado num ficheiro XML que apresenta todos os objectos detectados.

Tal como anteriormente referido, neste tipo de sistemas é muito importante visualizar a
taxa de detecg¢do, de modo a optimizar os métodos de anélise. Assim, € necessario imple-
mentar um interface que sobreponha a informacgdo detectada ao mapa original de modo a
identificar potenciais problemas e analisar sobre a qualidade da detec¢do. Cada tipo de en-
tidade estd presente num determinado layer apresentando uma determinada cor consoante
a sua classe.

O interface foi implementado na linguagem Python utilizando a livraria wxPython
(www.wxpython.org) e o modulo floatcanvas, que apresenta a funcionalidade basica de
visualizagdo de um SIG, permitindo navegar no mapa e observar o resultado da deteccao
(ver figura 7.4). A comunicagdo entre o backend e o interface foi considerada, implementando-

se um wrapping do backend desde C++ para Python através da ferramenta SWIG 2 [10, 20].

7.5 Exportacao da Informacao

A partir dos dados em XML é exportada a informagio para um SIG >, com o objectivo
de georeferenciar a informagio e de a sobrepor ao mapa administrativo de Portugal . A
exportacdo da informacao € realizada partindo do ficheiro em XML com os dados estrutura-
dos para um ficheiro no formato vectorial DGN 2. Este processo foi implementado criando

um script na linguagem Python [13, 105] e utilizando a biblioteca OGR que faz parte do

2Simplified Wrapper and Interface Generator (Www.swig.org)

3Sistema de Informacdo Geografico

4CAOP - Carta Administrativa Oficial de Portugal

SFicheiro vectorial do software Microstation v7. De notar que também existe a possibilidade de exportar
a informagdo no formato Shapefile, que se apresenta como o formato standard dos SIG, considerando o
software ArcView da ESRI como o software mais utilizado neste dominio
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ReMap-floatcanvas

Figura 7.4: O interface apresenta a sobreposi¢do da imagem cadastral com a informacio
detectada. Deste modo pode-se visualizar a deteccdo, realizar a validacdo e facilmente
optimizar o desenvolvimento do sistema.

pacote GDAL ©, de modo a poder editar os dados num sistema de informacio geogrifico
(ver figura 7.5).

A implementagdo € realizada considerando que os prédios estdo numa layer de poligonos,
sendo que cada poligono é uma feature e apresenta atributos, tais como o nimero do prédio,
o niimero de parcelas, o cédigo da seccdo, o DICOFRE 7, etc (ver figura 7.6). Outra possi-
bilidade € utilizar uma layer de linhas e no final converter essa layer para o tipo poligono

considerando para tal o conjunto de linhas que formam cada poligono.

SGDAL (http://www.gdal.org/), Geospatial Data Abstraction Library - é uma livraria que faz a tradugio
de vérios formatos de dados georeferenciados.
70 DICOFRE é a concatenacio do cédigo do distrito, o cédigo do concelho e o cédigo da freguesia



Capitulo 7: Integracdo e Interface 146

Quantum GIS - 0:8:0 (‘Titan!)

le Miew Layer Settings Flugins Help
JHdAas PREEHBAL. PEGVRGSERBBEBE
AN A0C0 EREEHE AR F 2D

Legend

B

x
[

&
| mein dew

RN
{0 I )

Extents: -47030,-269947 ;-31208,-262065 | Scate 1: 58626 |[-33125,265696 [ Render |||
7

Figura 7.5: Esta imagem apresenta o resultado da vectorizacdo integrado no sistema de
informacao geografico QGIS. Os dados podem ser georeferenciados e sobrepostos a CAOP
que contém os limites administrativos de Portugal. Deste modo a informacao cadastral esta
pronta a ser utilizada para os mais diversos fins.

7.6 Conclusoes

A integracdo apresenta dificuldades e € estudada a melhor maneira de estruturar o sis-
tema de deteccdo. Neste dominio especifico, foram consideradas estratégias com a fina-
lidade de extrair a informacdo pretendida. O interface permite visualizar o resultado da
deteccao evidenciando a taxa de reconhecimento e a qualidade global da extrac¢do. Final-
mente a exportacdo da informagdo permite ao sistema disponibilizar os dados e realizar a

sua validacdo, de modo a tornar a informacao partilhada.
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Figura 7.6: Nesta imagem estdo evidenciados os atributos da entidade cadastral. E de
notar que a drea do prédio € atribuida automaticamente pelo SIG visto ser um layer de
poligonos. Estes dados ao encontrarem-se colocados num sistema de informacao permitem
realizar consultas (queries a base de dados, de modo a obter a informacao solicitada.
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Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta uma andlise a amostra das sec¢oes cadastrais, que foram utili-
zadas para desenvolver o sistema protétipo e posteriormente faz inferéncia estatistica dos
resultados para todos os mapas portugueses. Os resultados de cada médulo s@o também
apresentados, primeiro de um ponto de vista individual, de modo a evidenciar as dificul-
dades e os problemas do processo de desenvolvimento. E seguidamente, de um ponto de
vista global, de modo a analisar a taxa de reconhecimento do sistema e o tempo economi-
zado pela utilizagdo do software, sendo no final realizada uma avaliacdo global ao sistema.
Finalmente, ¢ demonstrado os resultados da execu¢ao do projecto Monchique utilizando o

sistema prototipo.

148
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8.1 Amostra

Os algoritmos de reconhecimento de imagem foram inicialmente desenvolvidos consi-
derando os problemas de deteccdo de um conjunto de 8 sec¢des cadastrais ! gentilmente
cedidas (ndo havendo hipétese de escolha). Estas sec¢des sdo pouco significativas relativa-
mente ao numero existente de mapas cadastrais portugueses (aproximadamente 24 mil), no
entanto este conjunto de sec¢des cadastrais serviu como primeira amostra para o desenvol-
vimento do sistema, uma vez que contém uma enorme variedade de informacao, permitindo
assim estudar os problemas representativos dos mapas cadastrais portugueses. Estes mapas
foram obtidos ainda no formato de papel (em tamanho AO) e posteriormente foram digitali-
zados obtendo-se imagens bindrias em formato digital 2. Em cada mapa existe um nimero
significativo de problemas e os algoritmos desenvolvidos consideram todas essas dificul-
dades. Nesta fase foi desenvolvido um sistema protétipo que integra todos os métodos de
andlise para cada tipo de objecto grafico existente neste tipo de mapas.

Depois da implementacdo do sistema protétipo, foram visitadas diversas entidades que
executam a informatizacdo do cadastro geométrico em Portugal, nomeadamente o Instituto
Geografico Portugués e seguidamente a Camara Municipal de Monchique. Na visita ao
IGP em Lisboa no ano de 2005, ficou patente a utilidade desta ferramenta em acelerar o
processo da informatizacdo do cadastro em Portugal. Responsdveis da execucao cadastral
do IGP informaram que poderia ser requerido uma amostra de mapas ao abrigo do pro-

grama FIGIEE 3, no entanto apés a solicitacdo, o Instituto indeferiu o pedido alegando nio

'As secgdes cadastrais utilizadas para o desenvolvimento do sistema protétipo foram: 080503_t,
081101 _0, 080301 _n1, 080504 _0, 080504 _n, 080101 _f, 080201_040, 080301 _n2.

20s mapas foram digitalizados para ficheiros de imagem no formato TIF(Tagged Image File Format).
O scanner utilizado ndo apresentava a possibilidade de digitalizar em escala cinza, pelo que foram obtidas
imagens bindrias.

3Programa de Apoio ao Fornecimento de Informagio Geogréfica para Investigacio, Ensino e Edi¢io
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poder disponibilizar devido ao facto da verba do fundo FIGIEE, destinada anualmente e
por institui¢do, ja ter sido utilizado pela Universidade do Algarve nesse presente ano. Com
o objectivo de obter mapas para o estudo do sistema, foi visitada a Camara de Monchique
em 2005, tendo esta a amabilidade de ceder 7 sec¢des cadastrais *. O sistema foi continu-
amente desenvolvido considerando mais estes mapas, contribuindo assim para o aumento
da robustez do sistema.

Numa conferéncia em 2008 sobre Sistemas de Informacdo Geografica, ocorrida na
delegacdao do Algarve do Ministério da Agricultura, foi possivel conversar com o Presi-
dente do IGP, tendo sido esclarecido que poderia requerer os mapas, uma vez que o for-
necimento era em funcdo da pessoa e ndo da instituicdo. Deste modo, foi solicitado uma
amostra de 50 seccoes cadastrais ao IGP, de modo a estudar a robustez do sistema a um
conjunto de mapas pertencentes a todos os distritos com cadastro. Como resposta ao pe-
dido, apenas foram gentilmente cedidas 14 seccdes no formato raster, de modo a estudar a
robustez do sistema, mais 2 seccdes vectorizados como exemplo. Ficou assim evidenciada
a dificuldade em aceder aos mapas cadastrais portugueses. O elevado valor monetario que
o IGP requer por seccdo cadastral e a confidencialidade da informagdo dos mapas tornou a
amostra pequena, porém tentou-se com que esta fosse o mais representativa possivel.

Na tabela 8.1 sdo apresentados os detalhes das sec¢Oes cadastrais utilizadas nesta tese.
O primeiro bloco de 8 mapas, apresenta os detalhes dos mapas binarios recolhidos inici-
almente, seguido do segundo bloco de 7 mapas em escala cinza e finalmente um terceiro
bloco de 14 sec¢des com mapas coloridos e representativos da realidade cadastral em Por-

tugal. Esta tabela apresenta todos os detalhes das sec¢des cadastrais de modo a permitir que

4As secgdes cadastrais cedidas pela Camara de Monchique para o aperfeicoamento do sistema protétipo
foram: 0809039 _ef, 0809039_eg 0809039 _eh, 0809039 _ei, 0809039 _ej, 0809039 _el e 0809039 _ef.
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Figura 8.1: Esta figura apresenta a distribuicao por concelhos das seccdes cadastrais pre-
sentes na tabela 8.1 no mapa administrativo de Portugal Continental.

qualquer outro sistema possa efectuar os mesmos testes de reconhecimento e assim obter
uma comparacao relativo ao sistema descrito. Na figura 8.1 pode observar-se a distribui¢ao

das sec¢Oes cadastrais presentes na tabela 8.1.

8.1.1 Amostra das Seccoes Cadastrais

O cadastro geométrico da propriedade rustica foi desenvolvido em diferentes periodos
de tempo, ao longo de cinco décadas (ver figura 8.2). No entanto, nesse intervalo de tempo,
0 CGPR nio foi executado em alguns concelhos, sobretudo no norte de Portugal, devido a
enorme densidade florestal dificultar o levantamento cadastral, segundo técnicos do IGP.

Consultando as seccoes cadastrais do CGPR, disponiveis no site oficial do IGP pode-

se inferir que as seccOes cadastrais apresentam diferentes caracteristicas consoante o seu
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’ DICOFRE \ Distrito Concelho Seccao \ Largura \ Altura \ Data ‘
080503 Faro Faro t 10784 | 7853 4
081101 Faro Portimao 0 10784 | 7860 4
080301 Faro Aljezur nl 10720 | 7794 4
080504 Faro Faro 0 10720 | 7844 4
080504 Faro Faro n 10720 | 7947 4
080101 Faro Albufeira f 10720 | 7754 4
080201 Faro Alcoutim 040 10720 | 8032 4
080301 Faro Aljezur n2 10720 | 7777 4
0809039 Faro Monchique ef 5572 7140 4
0809039 Faro Monchique eg 5511 7094 4
0809039 Faro Monchique eh 7123 5571 4
0809039 Faro Monchique el 5603 7166 4
0809039 Faro Monchique ej 7091 5544 4
0809039 Faro Monchique el 7102 5550 4
0809039 Faro Monchique em 5561 7137 4
0204013 Beja Barrancos p 8529 6310 1
0507059 | Castelo Branco Penamacor d 6626 5183 4
0511030 | Castelo Branco | Vila Velha Rodao au 6787 5294 4
0704059 Evora Estremoz a 7019 5204 2
0704091 Evora Estremoz c 6892 5528 2
0802034 Faro Alcoutim 024 6714 5253 4

0815039 Faro Vila do Bispo q 5190 6588 4
1005022 Leiria Bombarral 1 6547 5090 2
1012045 Leiria Obidos A% 6665 5242 3
1108050 Lisboa Lourinha p 5213 6876 3
1114042 Lisboa Vila Franca Xira c 7185 5540 2
1208020 Portalegre Fronteira S 5229 6617 2
1209035 Portalegre Gavido 0 6622 5226 3
1509063 Setubal Santiago Cacém h 5054 734 1

Tabela 8.1: Esta tabela apresenta a amostra das sec¢Oes cadastrais utilizadas, identificando
o codigo DICOFRE (o DICOFRE € a concatenacao dos codigos do distrito,concelho e
freguesia) nome da secgdo, largura, altura da imagem e periodo de execugdo cadastral (o
periodo estd identificado na figura 8.2, sendo o valor 1 correspondente a 1944-1954, o valor

2 a 1955-1966, o valor 3 a 1967-1979 e o valor 4 a 1980-1995).

periodo de execugdo, por exemplo, no distrito de Beja, os mapas cadastrais apresentam-se

completamente degradados, com informacao sobreposta. Enquanto no distrito de Faro, a
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Figura 8.2: Esta imagem mostra os periodos de execugdo das sec¢des cadastrais por con-
celho em funcdo das dreas administrativas de Portugal continental.

grande maioria dos mapas apresenta uma melhor qualidade de imagem, sem degradacdo e
sem informacao sobreposta significativas. Observa-se que as sec¢des cadastrais apresentam
melhor qualidade nas regides onde o cadastro foi executado no periodo entre 1980-1995
(ver figura 8.2). A variabilidade das sec¢des cadastrais ao nivel do desenho € insignificante
entre as regides, uma vez que as regras € normas que orientam a execugdo cadastral sdo
idénticas.

As seccOes cadastrais apresentam-se distribuidas em Portugal Continental, tal como
mostra a figura 8.3. Neste mapa, pode-se observar que as zonas a vermelho apresentam
uma maior quantidade de sec¢des, enquanto a amarelo uma menor quantidade. De notar,
que o numero de mapas cadastrais existentes em Portugal € cerca de 24 mil, mas apenas foi

possivel identificar a distribuicdo das 19667 seccdes cadastrais consideradas na figura 8.3
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Portugal Continental

Nimero de Secgdes por Freguesia
[ 1,000000- 17.000000

[T 17000001 - 34,000000

[ 34000001 -60,000000

[ 0.000001 - 120,000000

I 120,000001 - 269,000000

[ stinform. cadastral ou qtd desconhecida

Figura 8.3: Esta imagem apresenta a distribui¢ao por freguesia da quantidade de secgdes
cadastrais, no mapa administrativo de Portugal Continental.

(estas imagens podem ser visualizadas directamente no site do IGP, em www.igeo.pt). A
quantidade de mapas por distrito estd também relacionada com a escala dos mapas, por
existirem propriedades rasticas de maiores dreas e ndo necessitarem de tanto detalhe, sendo
as secgdes executadas numa escala maior de 1:5000.

Considerando que o periodo de execugdo das seccdes cadastrais, estd directamente re-
lacionado com a qualidade da imagem dos mapas e esta com o nivel de performance do
prototipo desenvolvido, estratificou-se a populacdo em 4 sub-populagdes, obtendo-se 4
sub-amostras tal como mostra a tabela 8.2. Embora limitado pelo nimero de mapas cedido
pelo IGP, foram seleccionados para amostra estratificada sec¢des de 4 periodos diferentes
de execucdo cadastral em quantidade percentual igual a da populacao.

Limitado pelo fundo FIGIEE em 14 mapas, foram seleccionados para cada estrato da
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’ Periodo \ Nr Seccdes Populagdo \ % Populagdo \ Nr Sec¢des Amostra ‘

1944-1954 3005 15% 2
1955-1966 3749 19% 3
1967-1979 3992 20% 3
1980-1995 8921 45% 6

| Total | 19667 | 100% | 14 |

Tabela 8.2: Esta tabela mostra a quantidade das sec¢des cadastrais em funcdo dos periodos
de execugdo, calculando a sua percentagem relativamente ao total, de modo a encontrar
uma sub-amostra que se aproxime da representacdo da populacao.

amostra a mesma quantidade percentual existente em cada estrato da populacdo. Na ta-

bela 8.3 pode-se visualizar a identificacdo das sec¢des cadastrais presentes em cada estrato

da amostra.
’ Tipo 1 \ Tipo 2 \ Tipo 3 \ Tipo 4
0204013_p | 0704059.a | 1012045_v | 0507059_d
1509063_h | 1005022 | 1108050_p | 0511030_au
1114042_c | 1209035_0 | 0802034_024
0815039 _¢q
0809039 _ei
0809039 _¢;j

Tabela 8.3: Esta tabela identifica as nomenclaturas das seccdes presentes em cada estrato

da amostra.

8.2 Analise dos Modulos

Neste trabalho, sdo sempre utilizadas todas as sec¢Oes cadastrais para proceder ao es-

tudo dos métodos de andlise. Os algoritmos de deteccdo, sao métodos genéricos que ex-

traem informacao das sec¢Oes cadastrais baseando-se em caracteristicas das imagens. No

entanto, existem casos onde devido a natureza gréifica das seccoes, ndo € possivel aplicar

os algoritmos de deteccdo. Por exemplo, a sec¢do 081101 o apresenta caracteristicas de
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cadastro urbano, com elevado nimero de zonas completamente preenchidas com pixeis
pretos, ndo representando as caracteristicas do cadastro geométrico rustico. Por outro lado,
a seccao 080301 _nl foi digitalizada a partir de uma folha de papel obtendo-se uma imagem
bindaria, contudo a imagem original era colorida e assim apresenta linhas de dgua sobre-
postas a informacgao cadastral, ndo sendo possivel a segmentacio desta camada. A seccdo
080101 f apresenta em simultaneo a combinacdo das duas caracteristicas anteriormente
descritas.

Como a quantidade de mapas € reduzida, decidiu-se utilizar sempre todos mapas dis-
poniveis, uma vez que mesmo que uma sec¢do nao se puder utilizar para a extrac¢do de
uma determinada feature, pode ser utilizada para a detec¢do de outra. Deste modo, nos ca-
sos onde ndo € possivel aplicar os métodos de detec¢do, os resultados nio sao considerados
e ndo aparecem na tabela de resultados e nem no grafico respectivo.

A andlise aos resultados obtidos pelos mddulos de detec¢do permite estimar sobre a
avaliacdo do sistema. Os resultados do processamento sdao observados individualmente para
cada tipo de andlise, com o objectivo de evidenciar os problemas e as solu¢des encontradas

para cada método.

8.2.1 Cruzes Georeferénciadas

A deteccdo das cruzes georeferénciadas é o processo mais simples de deteccdo e nao
apresenta muitas dificuldades (ver figura 8.4(a)). No entanto, € necessario confrontar os
problemas de cada método de reconhecimento com as imagens em estudo, de modo a
analisar sobre as limita¢des do processo de deteccao.

No processo de deteccdo de cruzes acontece um problema de reconhecimento, sempre
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que existe uma regido de pixeis pretos muito densa. Nesta situacdo ndo hd uma clara
distin¢do entre o foreground e o background, e mesmo para um humano apenas € nitido
que existe uma cruz considerando que duas cruzes vizinhas se encontram sempre a uma
distancia constante, formando no seu conjunto uma grelha.

Também quando existem duas linhas perpendiculares, formando uma cruz mas nao o
sendo, é realizada uma falsa deteccao. De um ponto de vista de reconhecimento, a detec¢ao
estd correcta por se tratar de uma cruz, porém a detec¢do apenas € validada considerando a

distancia constante entre o conjunto das cruzes.

(a) A detec¢iodeuma (b) Uma cruz ndo de-

cruz georeferénciada. tectada.

Figura 8.4: O exemplo de uma cruz bem detectada e outro de uma cruz ndo detectada de-
vido ao efeito da degradacdo da imagem. Para ser correctamente detectada a cruz necessita
de estar bem formada e de se distinguir do background.

Por outro lado, o ruido provoca a degradaciao da imagem levando a que algumas cruzes
percam a sua forma caracteristica, introduzindo problemas na sua correcta detec¢do (ver
figura 8.4(b)). Novamente, estes problemas sio facilmente resolvidos considerando que
todas as cruzes tém uma distancia e orientacao constantes relativamente ao seu conjunto.

Através dos resultados das mds deteccoes (falsos alarmes) e ndo detecgdes das cruzes,
€ possivel verificar que todas as cruzes podem ser encontradas de um modo indirecto,

considerando o conjunto das posi¢des de todas as cruzes e a sua distancia constante entre
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Figura 8.5: Nesta figura pode ser observada a deteccdo das cruzes georeferénciadas. A
detecgdo destes elementos esta representada com a cor amarela. Observar-se ainda que o
conjunto das cruzes estd disposta na forma de uma grelha.

cada cruz vizinha (ver figura 8.5).

De modo, a visualizar-se as taxas de detec¢do de um modo pormenorizado, foram cri-
adas tabelas com as taxas de deteccdo das sec¢Oes cadastrais. Estas tabelas estdo presente
no apéndice A, enquanto neste capitulo estdo presentes os graficos que resumem a perfor-
mance da detecc¢do.

A figura 8.6 apresenta um grafico com as taxas de detec¢ido e ma deteccao das cruzes
em todas as sec¢Oes cadastrais, tal como apresentado na tabela A.1. Através da observagdo
do grafico € possivel apontar as seccdes problematicas e identificar casos com cruzes gra-

ficamente mal definidas.
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Figura 8.6: Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de detec¢do e
de falsas detecc¢des no processo de reconhecimento das cruzes.

8.2.2 Circulos

A deteccao dos circulos € um processo que se apresenta consolidado, tendo o prototipo
reconhecido a quase totalidade dos circulos nos mapas. Esta detec¢do € muito importante
a nivel global, uma vez que a extraccdo do contorno inicia-se na posicdo dos circulos de-
tectados (ver figura 8.7).

Nesta deteccdo existem alguns problemas de nivel pratico, nomeadamente alguns ca-
racteres sdo reconhecidos como circulos, por exemplo o caracter ’O’, devido a sua forma
circular e por outro lado, alguns circulos muito pequenos nao sao reconhecidos. O segundo
problema € resolvido diminuindo o raio minimo de procura, tendo como consequéncia o
aumento do tempo de processamento. A deteccdo do caracter O’ como circulo é normal,
uma vez que o caracter tem a forma circular com um pouco de deformacdo, assim este €
um problema semantico e € resolvido numa fase posterior do reconhecimento.

Assim, todos os circulos sao na sua totalidade bem detectados (ver figura 8.8) obtendo
em todos os mapas uma taxa de 100% ou muito préximo.

Como resumo desta deteccao pode-se visualizar a figura 8.9, tal como apresentado na
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Figura 8.7: Exemplo da detec¢do dos circulos numa sec¢do cadastral. Neste caso pode-se
observar que os circulos apresentam uma forma elipsoidal e ndo a estrutura de circulos
perfeitos.

Figura 8.8: Um exemplo da deteccao global dos circulos. Estes elementos foram detectados
e os seus parametros de deteccao estao representados a azul.
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tabela A.2. Observando-se que neste dominio o método de detecgao € excelente.
Taxa de Detecgéo dos Circulos

m Deteccgo (%)
B Falsa Detecgdo (%)
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Figura 8.9: Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de deteccdo
dos circulos.
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8.2.3 Arcos

A deteccdo dos arcos é um processo mais complexo do que a prévia deteccdo dos
circulos. Os arcos siao elementos que em regra geral se encontram ligados ao contorno
e/ou a outros elementos, tais como caracteres ou tracejados.

O principal problema desta detecc¢do diz respeito ao comprimento do arco. O compri-
mento da linha que a forma € consideravelmente pequena, normalmente menos de metade
do seu perimetro. Deste modo, considerando que a trajectéria dos pequenos arcos apre-
senta poucos pontos de andlise, a comparacao do arco em estudo relativamente a trajectoria
do arco teodrico (considerando os seus 3 pontos), carece de informagdo e assim € maior o
erro associado a sua deteccdo. A deteccdo dos elementos de reduzido tamanho e com pior
definicao é um processo sensivel, apresentando uma performance de deteccao baixa.

A deformagdo dos arcos € também um problema comum, considerando que os arcos do

mapa nao seguem uma trajectoria circular caracteristica de um arco tedrico. Isto acontece
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porque a imagem apresenta degradacao o que introduz deformagdes na forma dos arcos. A
consequéncia natural deste facto é uma dificuldade acrescida na deteccao e eliminacio do

arco da imagem, apds a sua detecg¢ao.

(a) Deteccdo dos ar-  (b) M4 detecgdo de
cos em prédios com um arco sobre um
areas reduzidas. contorno de prédio

que apresenta uma

forma curva.

Figura 8.10: Duas figuras representativas dos problemas na detec¢ao dos arcos.

Por outro lado, quando o prédio apresenta uma area muito pequena, o circulo encontra-
se partido ao meio formando dois pequenos arcos (ver figura 8.10(a) - prédio com o nimero
145). Acontece muitas vezes que a posi¢ao do centro destes dois arcos apresenta um des-
fasamento, introduzindo assim mais dificuldades na detec¢ao.

Quando os arcos ainda estdo conexos ao contorno do prédio, a deteccdo deve consi-
derar esta situacdo e dar alguma margem de tolerancia ao encontrar pixeis a preto fora da
trajectoria do arco. Os arcos que ndo se apresentam conexos ao contorno sao detectados
com maior probabilidade (ver figura 8.11).

Ao considerar todas estas dificuldades pode-se afirmar que a detec¢dao dos arcos é um
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Figura 8.11: A detec¢do dos arcos estd representada com circulos cor de rosa, que se apre-
sentam conexos ao contorno do prédio.

processo muito sensivel. Por um lado, se for dada margem de tolerancia de pixeis a preto,
surgem as mas detecgdes (ver figura 8.10(b)), enquanto se a deteccao for mais rigida, ndo
sdo detectados todos os casos. Esta assim evidenciado o compromisso entre uma detec¢ao
rigida mas segura e uma detec¢ao mais dinamica mas com maior probabilidade de erro.

A tabela A.3, presente no apéndice A, apresenta os resultados da detec¢ao dos arcos nas
seccOes cadastrais estudadas. De notar, que no caso dos arcos, o tempo de processamento
aumenta comparativamente ao dos circulos, devido aos primeiros possuirem maior nimero
de features para analisar.

Esta tabela mostra que algumas sec¢des apresentam elevadas taxas de mas detecgdes,
devido aos factos de existirem poucos arcos nos mapas e da quantidade dos arcos mal
detectados ser superior aos dos bem detectados. A deteccao dos arcos € um processo muito
sensivel, onde € necessdrio dar bastante tolerancia para que se verifique. Contudo, ao
permitir essa tolerancia € obtida uma elevada taxa de més deteccdes. Os resultados com

uma elevada taxa de ma detec¢do ndo sdo contabilizados na média final, porque ndo €
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aplicavel no caso da seccao 081101 o e nos outros casos a taxa de mas detec¢Oes ndo deve
ser sobrevalorizada, em virtude de ndo existir uma quantidade consideravel de arcos.

Na figura 8.12 pode-se observar os resultados obtidos na deteccao dos arcos. A detec¢ao
apresenta uma performance inferior relativamente as cruzes e aos circulos. Esta situacao
deve-se principalmente aos arcos apresentarem menos pontos € uma fraca taxa de macth

com o tracado do arco tedrico.

Taxa de Detecgdo dos Arcos
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Figura 8.12: Esta imagem apresenta os niveis de detec¢do e de falsos alarmes dos arcos.
De notar que nos casos onde ndo estd definida a percentagem de deteccao deve-se a ndo
existirem arcos nessas seccoes cadastrais ou a nao terem sido considerados (ver tabela A.3).

8.2.4 Linhas a Tracejado

A deteccao das linhas a tracejado é efectuada em dois passos. Em primeiro lugar é
considerada a deteccdo individual dos tracejados elementares e s depois € realizada a
junc¢do entre tracejados vizinhos, de modo a formar linhas continuas que representem as
linhas a tracejado. Esta detec¢do apresenta varias dificuldades, que tornam a detec¢do num
desafio interessante.

Uma vez que as linhas a tracejado ndo podem ser reconhecidas como um todo, sao pri-

meiro reconhecidos os tracejados elementares. A deteccao dos tracejados elementares com
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forma rectangular e completamente preenchida ndo apresenta qualquer problema, sendo

identificados, em regra geral, todos os elementos (ver figura 8.13).
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Figura 8.13: Esta figura mostra um exemplo da detec¢c@o dos tracejados elementares. Esta
detec¢do apresenta alguns tracados nao detectados (que podem ser observados onde esta o
sinal de interrogacao) nomeadamente no caso das juncdes e dos tracejados com forma de
curva ou que ndo formam um rectangulo completamente preenchido.

A deteccdo dos tracejados conexos ao contorno € também realizada sem problemas,
considerando o contorno como um todo e procurando segmentos de recta apenas com uma
extremidade ligada. Posteriormente, € realizada a validac¢ao considerando que a extremi-
dade ligada tem que ter um tracejado elementar vizinho préximo.

Os tracejados elementares que sdo formados por curvas nao sdao detectados como trace-
jados elementares, no entanto quando apresentam apenas duas extremidades sao facilmente
detectaveis. Caso os tracejados apresentem uma curvatura e mais de duas extremidades,
entdo, estamos a considerar o caso das juncdes (ver figura 8.14).

Os tracejados com um comprimento muito pequeno nao siao detectados, uma vez que
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Figura 8.14: Esta figura apresenta a visdo geral sobre o processo de ligacdo dos traceja-
dos elementares. De notar que os tracejados elementares nao reconhecidos apresentam-se
dentro de um rectangulo.

nao apresentam a forma de tracejado. Estes elementos parecem-se com o acento da letra
1", Para detectar estes tipo de casos apenas € possivel considerando a sua vizinhanga, o
que torna o método menos robusto.

Por outro lado, os tracejados elementares que estdo conexos com outros tracejados
elementares e apresentam mais do que duas extremidades designam-se por juncdes € nao
apresentando a forma rectangular. Para realizar esta detec¢do € necessario decompor a
jun¢do em tracejados elementares e posteriormente verificar a potencial ligacdo de cada
extremidade ndo ligada a cada tracejado elementar vizinho, de modo a validar a juncgdo
candidata. O processo de deteccdo das jungdes nao foi implementada a nivel pratico, devido
as limitacdes de tempo no desenvolvimento deste projecto, aparecendo cada jun¢do como
um elemento ndo detectado.

Os tracejados elementares sao ligados considerando cada extremidades ndo ligada. Para

cada tracejado elementar sdo encontrados os elementos com a extremidade mais préoxima
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Figura 8.15: Nesta imagem pode observar-se as dificuldades da ligacdo dos tracejados
elementares. Os casos problematicos acontecem na ligacao das jungdes e dos tracejados
elementares ndo detectados.

e com uma orientacdo semelhante a sua. A implementacdo da ligacao dos tracejados ele-
mentares encontra-se realizada, mas os resultados ainda nao sao robustos (ver figura 8.15).
O modulo reconhece correctamente os tracejados elementares, mas quando existem varios
tracejados elementares muito préximos, em linhas a tracejado paralelas, a decisdo de qual
o tracejado a ligar, ainda carece de mais andlise na implementacdo pratica. Contudo, nos
casos de uma linha a tracejado simples, o método apresenta muito bons resultados.

A tabela A.4 mostra os niveis obtidos na deteccao dos tracejados elementares. A taxa
de deteccdo € boa e pode ainda ser melhorada, nos casos dos tracejados com forma curva e
nas jung¢des, considerando a vizinhanga dos tracejados detectados.

A figura 8.16 apresenta os resultados descritos na tabela A.4. Neste caso, verificar-se
diferentes taxas para os mapas bindrios, com escala cinza e coloridos, sendo estes ultimos
aqueles que apresentam valores mais baixos. Estes fracos resultados sdo devida as sec¢des

coloridas necessitarem de uma primeira segmentagdo baseada na cor que origina um ligeiro
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emagrecimento dos tracejados e da-lhes uma aparéncia curva.

Taxa de Detecgéo dos Tracejados

100,00
50,00
80,00
70,00
50,00
50,00
40,00
30,00
20,00
10,00
0,00

m Deteccéo (%)
W Falsa Deteccio(%)

Taxa (%)

panior_r

080201 psn
080301 ny
0802033_of ]

1108050_p
1209035_o

0802034 024
]
1500083

1114042 _¢c

DB09n3g o

0507050 o

0ROS03_t
081101 o
080301 _m
0ROS04_o
080504_n
0R08039_eg
0809039_eh
0508039 _ei
0R09039_gj
0508039 _em
0204013 _p
0511030_au
0704050_a
0704091 ¢
0815030_q
1005022_i
1012045 _v
1208020_s

Secgies

Figura 8.16: Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de deteccao
dos tracejados.

8.2.5 Marcos

A detecc@o dos marcos estd baseada no facto destes elementos, que se apresentam so-
bre as estremas de prédio, serem formados por pequenos circulos completamente preen-
chidos e se distinguirem visualmente, de uma forma bem legivel, das estremas de prédio.
A figura 8.17 mostra uma boa deteccdo dos marcos, devido as estes se apresentarem bem
evidenciados sobre o contorno.

No caso de algumas destas condicdes falhar, pode a taxa de detec¢do diminuir. Quando
0s marcos nao se distinguem claramente do contorno, i.e. a largura de linha do contorno
€ aproximadamente igual aos marcos, o processo de convulsdo ndo segmenta convenien-
temente os marcos, originando mds detecgdes, sendo a deteccdo impraticdvel (ver figu-
ras 8.18 e 8.19). Este problema também acontece quando o contorno apresenta uma grande
largura de linha, como € o caso das zonas onde se unem varias linhas no contorno.

A seccdo 080301 _nl (ver figura 8.18) apresenta zonas do contorno com dilatagdes e
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Figura 8.18: Esta imagem apresenta a deteccao dos marcos na seccdo 080301 _nl. De notar
que sdo detectados dois marcos muito préximos devido a dilatagdo do contorno nalgumas
zonas.

outras zonas com pequenos circulos completamente preenchidos mas nao sobre o contorno.
Noutra situagdo, a seccao 081101 _o (ver figura 8.19) apresenta tragos conexos ao contorno
que aparentam ser marcos. Nestes dois casos nao € aplicavel a deteccao dos marcos, uma

vez estas imagens apresentarem caracteristicas excepcionais.
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Figura 8.19: Esta imagem apresenta a deteccdo dos marcos na sec¢do 081101 o. Neste
caso a deteccdo dos marcos ndo € aplicavel devido as caracteristicas excepcionais desta
seccao.

Nos mapas coloridos, existem alguns casos onde o contorno com a cor vermelha apre-
senta no seu interior marcos com a mesma cor mas de tonalidade mais escura. Como o
contorno é segmentado pela cor vermelha, perde-se a informacgdo relativa aos marcos e
estes ndo sao detectados (ver figura 8.20). Deste modo, verifica-se que a aplicacdo desta
deteccao estd condicionada pelo ndo cumprimento das convengdes graficas por parte de
quem desenhou o mapa.

A tabela A.5 mostra os resultados obtidos na detec¢do dos marcos sobre o contorno.
A deteccao dos marcos nao € aplicavel nas seccdes 080101 _f e 0704091 _c, devido a fraca
distin¢@o dos marcos sobre o contorno e a cor excessivamente vermelha escura dos marcos,
respectivamente. Foram também obtidos, alguns falsos alarmes noutras sec¢des devido a
dilatacdo do contorno ou devido as caracteristicas excepcionais desses mapas, tal como
descrito anteriormente.

A figura 8.21 apresenta os resultados mostrados na tabela A.5. Nesta figura algumas



Capitulo 8: Resultados e Discussdo 171

Figura 8.20: Esta imagem apresenta a deteccdo dos marcos na sec¢ao 1209035_0. De
notar que sobre o contorno aparecem marcos com a cor vermelha escura e que depois da
segmentacdo baseada na cor vermelha padrio, a cor de dentro do marco é perdida, por se
apresentar muito préxima da cor preta. Assim, os marcos nao sao detectados.

secgOes ndo sao consideradas, mas € possivel observar-se que os resultados sao bons caso
0s marcos se evidenciem sobre o contorno.
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Figura 8.21: Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra as taxas de deteccdo
dos marcos.
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8.2.6 Caracteres

O reconhecimento de caracteres nos mapas cadastrais apresentam simultaneamente fac-
tores que facilitam e dificultam o processo de andlise. No geral, pode-se considerar que esta
deteccao € bem sucedida, uma vez que sao detectados todos os caracteres e reconhecidos

na sua maioria (ver figura 8.22(a)).

(a) Um correcto reconheci- (b) Um mau reco-

mento. nhecimento.

Figura 8.22: Exemplos do reconhecimento de caracteres.

Os mapas cadastrais apresentam factores que tornam a deteccao e o reconhecimento dos
caracteres num processo muito facil. Nomeadamente o conjunto de caracteres que forma a
palavra apresenta a mesma orientacao, o universo de palavras ser conhecido, podendo deste
modo se implementar um diciondrio para realizar a validacdo, e o facto dos caracteres serem
desenhados com escantilhdo, existindo num mapa pouca variagao.

Os mapas cadastrais podem apresentar os caracteres com diferentes orientacdes de
mapa para mapa, no entanto essa orientacao € a mesma para todos os caracteres do mesmo
mapa. Este facto, torna a deteccdo de caracteres bastante fidvel, uma vez que a detec¢do e
agrupamento dos caracteres considera sempre o alinhamento nos eixos horizontal e verti-
cal.

Os caracteres apresentam um tamanho normalizado. Quando existem dois caracteres
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conexos, realiza-se uma segmentacido considerando um tamanho fixo. No entanto, esta
andlise ndo € assim tdo facil se considerarmos o facto das letras de largura pequena poderem
estar conexas com letras de maior tamanho. Deste modo, € necessario tomar decisdes € 0s

erros podem suceder-se.

Figura 8.23: Nesta figura € apresentado o processo de agrupamento de caracteres, sendo os
caracteres agrupados nos eixos vertical e horizontal, tendo em considerac@o a vizinhanga
de cada um.

Acresce a dificuldade das letras poderem estar conexas ao traco de fraccao (ver figu-
ras 8.22(b) e 8.23). Neste caso, o processo de segmentagcdo torna-se mais complexo e a
remocao do sinal de frac¢do origina novas deformagdes em cada caracter conexo.

Quando as letras se encontram conexas ao contorno surgem novos problemas e caso o
contorno apresente alguma curvatura, podem ocorrer novas deformagdes. O processo de
resolucao € complexo e de um ponto de vista prético, pode nio justificar uma nova solugdo.
Tal como no caso dos arcos, quando varios elementos se encontram conexos, os erros de
deteccao sdo considerdveis e mesmo que alguns arcos sejam detectados, a eliminacao ori-

gina novos problemas em posteriores detec¢des. Assim, como este problema é complexo,
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necessitaria de uma demorada anélise e a taxa de reconhecimento ndo seria motivagao su-

ficiente para esta implementacao.

201
Am ‘

Figura 8.24: Exemplo do reconhecimento e classificacdo dos caracteres.

O reconhecimento dos caracteres (ver figura 8.24), ao contrario dos outros métodos de
andlise, ndo pode ser visto como um método unico que reconhece todos os caracteres em
todos os mapas. Uma vez que existem muitas variancias, se considerarmos por um lado, o
tipo, o tamanho e a rotacao da letra e por outro lado, o ruido e a degradagdo da imagem.
Assim, de um ponto de vista pratico, pode ser implementdvel um método que detecte os ca-
racteres, os agrupe em palavras, os reconheca (classifique) e realize a sua validac¢ao através
de um dicionério. A classificacdo pode utilizar um método de andlise, tal como o template
matching ou zonning, mas considerando que o formato dos caracteres pode variar de mapa
para mapa, devido ao uso de diferentes escantilhdes, parece mais sensato utilizarem-se
métodos iterativos, em que o utilizador classifica um conjunto de caracteres (aprendizagem
off-line) e posteriormente o sistema classifica os restantes de modo automaético, agrupando

os elementos em classes de palavras e nimeros.
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A seccdo 0704091 _c apresenta uma elevada taxa de ruido com uma enorme quantidade
de caracteres com caracteristicas distintas entre si, ndo apresentando diferencas significa-
tivas que pudessem ser facilmente agrupadas em classes. Este facto deve-se aos nimeros
terem sido escritos a mao, ao invés do uso de um escantilhdo, existindo assim sempre mui-

tas diferencas entre caracteres da mesma classe, o que complica o treino.
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Figura 8.25: Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra a taxa de detecc¢ao
dos caracteres e a taxa de caracteres utilizados no treino do sistema.

8.2.7 Contorno

A extrac¢d@o do contorno € realizada em duas partes distintas, primeiro sdo identificados
os pontos do contorno e depois sao vectorizadas as linhas formadas por esses mesmo pontos
(ver figura 8.26), de modo a obterem-se segmentos de recta representativos do limite dos
prédios. Esta extrac¢do apresenta dificuldades ao nivel da identificagdo dos pontos do con-
torno nos casos em que este apresenta elementos conexos. Por outro lado, na vectorizacao é
necessario também considerar os marcos sobre o contorno do prédio, de modo a minimizar
os segmentos de recta representativos do contorno.

Mais uma vez e tal como referido anteriormente, esta abordagem pode ainda ser me-
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Figura 8.26: Esta figura mostra a vectoriza¢do do contorno dos prédios.

lhorada, de modo a se considerarem mais problemas de reconhecimento. Por exemplo, a
extrac¢ao dos contornos parte da posi¢do do circulo ou do arco e isso poderia ser ultra-
passado considerando a extraccdo sem uma prévia detec¢ao dos circulos, com o objectivo
de evitar dependéncias. Uma ideia para segmentar os mapas em zonas de prédio € utilizar
a transformada da distancia e detectar os gradientes méximos, que sao 0s pontos centrais
mais afastados dos limites do prédio. Essas posi¢des seriam o ponto de partida do algoritmo
de extraccdo, mas como se verifica existe sempre decisdo e erro.

A extraccao dos contornos apresenta problemas no caso dos prédio com uma drea muito
reduzida (ver figura 8.27), onde a informag¢do encontra-se sobreposta ao contorno. Como
neste caso, existem elementos que estdo conexos, a extrac¢ao dos pontos do contorno nao €
feita da melhor forma, apresentando erros. Assim, uma tentativa de resolu¢do representaria
uma investigacao extremamente detalhada e consequentemente demorada.

Na tabela A.7 observar-se que existem seccdes onde a extraccdo do contorno nado €
aplicavel. Este facto é devido a algumas sec¢des apresentarem prédios incompletos que

tém continuidade noutras sec¢oes, encontrando-se abertos. Ou por outro lado, no caso dos
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Figura 8.27: A extrac¢do do contorno € um processo problematico no caso dos prédios com
uma 4rea muito reduzida, onde a informacao apresenta-se conexa.

mapas coloridos, a segmentacao baseada no critério cor origina uma grande quantidade de
pequenas descontinuidades, ou quando a linha do contorno encontra-se muito degradada e
com elementos de outra cor sobrepostos ao contorno.

Ao enunciar as vantagens desta extrac¢ao, podemos considerar que a extrac¢ao do con-
torno € um processo robusto e que apresenta uma elevada precisao (ver figura 8.26 e 8.28).

Os resultados sdo muito bons para prédios onde néo existe informagio sobreposta

8.2.8 Taxa de Reconhecimento

Embora na constru¢do do prototipo tenham sido utilizados os mapas que estao presentes
no primeiro e segundo conjuntos da tabela 8.1, na avaliacao dos resultados da performance
do software sdo considerados apenas os 14 mapas (ver tabela 8.3) que se pensa serem

representativos da realidade do cadastro nacional, permitindo fazer inferéncia estatistica

>De notar também, que a sobreposicio de informacdo é a principal limitagio do processo de
deteccdo/reconhecimento de imagem.
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Figura 8.28: Esta figura apresenta uma visao geral sobre a extrac¢ao do contorno.
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Figura 8.29: Esta imagem apresenta os niveis das taxas de detec¢do dos contornos.

extrapolando com alguma confianca os resultados da amostra para a populacao.
Ap6s a realizacdo de testes relativos a taxa de reconhecimento de cada médulo, sdao
finalmente analisados os resultados considerando uma amostra representativa. A tabela A.8

¢ realizada, utilizando os dados apresentados no apéndice A, que resumem a taxa média de
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reconhecimento de cada mddulo, podendo assim analisarem-se os resultados de um ponto

de vista global.

A partir dos dados das performance individuais de cada mapa foi elaborada a tabela 8.4.

| Sub-Amostras | Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Tipo 4 | Total (%) |

Cruzes 95,46 | 83,81 | 74,28 | 86,19 84,94
Circulos 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
Arcos 48,00 | 87,82 | 74,56 | 80,33 72,68

Tracejados 52,23 | 59,60 | 71,47 | 81,33 66,16

Marcos 91,94 | 80,45 | 71,49 | 94,50 84,59
Caracteres 9344 | 88,46 | 97,13 | 98,86 94,47
Contorno 0,00 35,06 | 57,85 | 74,20 41,78

| Total | 6872 | 76,46 | 78,11 | 8791 | 77.80 |

Tabela 8.4: Tabela de dupla entrada, que apresenta as médias das taxas de deteccao.

Analise do Reconhecimento por Moédulo

A deteccdo das cruzes apresenta uma taxa média de reconhecimento elevada e ndo
depende da idade do mapa, mas sim da grossura das linhas da cruz.

A deteccao dos circulos apresenta um resultado excelente. Em todos os tipos de mapa
a média das taxas € de 100%.

A detecc¢do dos arcos apresenta um resultado bastante satisfatério. A performance pa-
rece ndo depender da idade do mapa. E nos mapas tipo 2 que a taxa de detec¢dio é mais
elevada, uma vez que estes det€ém as melhores condi¢des para a sua extrac¢do, como a ndo
sobreposicao de informacao.

A deteccdo dos tracejados apresenta uma taxa satisfatéria. A performance deste médulo
depende muito da idade do mapa e consequentemente da qualidade da imagem. Assim,

embora nos mapas tipo 1 detecte apenas 52,23%, nos mapas tipo 4 a média da taxa aumenta
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consideravelmente para 81,33%.

A deteccdo dos marcos apresenta uma taxa bastante satisfatéria. A performance do
moédulo de detec¢do nao depende sé da idade dos mapas, uma vez que as secgdes do tipo
1, as mais antigas, detém uma taxa de reconhecimento muito elevada, quase idéntica a dos
tipo 4. Sendo os mapas do tipo 3 aqueles que apresentam um nivel de detec¢do mais baixo,
devido aos marcos ndo se evidenciarem significativamente do contorno. Assim, o nivel
baixo de detec¢do € devido ao modo excepcional como foi elaborado o desenho.

A deteccao dos caracteres apresenta uma taxa muito boa. A performance deste médulo
depende sobretudo da qualidade de imagem. Contudo, a taxa de detec¢ao das sec¢des do
tipo 2 € mais baixa que a do tipo 1. Ao analisar estas sec¢Oes tipo 2, constata-se que existem
muitas conexos e alguns caracteres manuscritos.

A deteccao do contorno apresenta uma taxa média reduzida. Analisando estes resulta-
dos pode-se concluir que a performance deste médulo depende bastante da idade dos mapas
e consequentemente da qualidade da imagem. Assim, para mapas do tipo 1 o software é

ineficaz, porém, para mapas do tipo 4 a sua performance € bastante satisfatoria.

Analise do Reconhecimento por Tipo de Mapa

A anélise da performance baseada no tipo de mapa mostra que a taxa de detecc¢io au-
menta inversamente a idade do mapa. Assim, para mapas do tipo 4, com melhor qualidade

de imagem a média da taxa de performance ascende 87,91%.
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Analise das Falsas Detecc¢oes

A partir dos dados dos falsos alarmes ou falsa deteccao, de cada mapa, foi elaborada a

tabela 8.5.
’ Sub-Amostras \ Tipo 1 \ Tipo 2 \ Tipo 3 \ Tipo 4 \ Total (%) ‘
Cruzes 4,09 24,76 5,71 3,33 9,47
Circulos 0,00 741 7,14 0,00 3,64
Arcos 0,00 3,85 | 16,67 | 38,22 14,68

Tracejados 0,43 0,13 0,00 0,17 0,16
Marcos 24,73 | 18,33 | 3,95 5,35 13,09
Caracteres 6,57 11,54 2,87 1,14 5,53
Contorno 4,36 0,95 3,29 2,86

[ Total | 597 | 1005 533 | 734 | 706 |

Tabela 8.5: Tabela de dupla entrada, que apresenta as médias dos falsos alarmes na
deteccao.

Sendo o objectivo do presente trabalho, a constru¢do de um software capaz de reconhe-
cer informacdo contida nas sec¢des cadastrais portuguesas, possibilitando a automatizagdo
de uma tarefa altamente morosa e repetitiva, € necessario analisar ndo sé o que € bem detec-
tado, que se traduz num ganho de tempo, como também o que é mal detectado, originando
perca de tempo. Assim, se na detec¢do de um mapa, um mdédulo de andlise possuir eleva-
das taxas tanto de reconhecimento como de falso alarme, deve-se equacionar o uso deste

modulo.

Analise de Falsas Deteccoes por Médulo

O moédulo de detec¢do dos tracejados apresenta um excelente resultado. Os mddulos
das cruzes, circulos, caracteres e contornos apresentam resultados muito bons com a média

da taxa de falsas deteccoes bastante reduzida.
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A taxa de falsa detec¢do dos médulos dos arcos e marcos apresentam valores médios

de 14,68% e 13,09%, respectivamente.

Analise de Falsas Deteccoes por Tipo de Mapa

A ocorréncia de falsas detec¢des em nada t€ém haver com a idade do mapa. Os falsos
alarmes sucedem devido as caracteristicas do desenho dos mapas. Estes problemas ja foram

descritos.

8.3 Projecto Executado

O processo de informatizacao do cadastro rustico € realizado por técnicos do IGP ou das
Camaras Municipais, sendo a vectorizagdo a actividade mais morossa de todo o processo.
Os técnicos concretizam-na de modo manual e sem qualquer automatismo, necessitando
em média de oito horas para a execugdo de cada sec¢do cadastral, segundo fontes do IGP.
Este trabalho € realizado geralmente através do software MicroStation ou de um sistema de
informacao geografico, tais como o ArcGis ou o Geomedia.

Ap06s a conclusdo do sistema prototipo, foi executado o projecto Monchique de modo
a comparar o método automdtico com o manual. A execucdo deste projecto teve como
objectivo, o estudo da viabilidade do sistema desenvolvido, para realizar a exportacao da
informacao a partir das secgOes cadastrais para um sistema de informagao geografica (SIG).

Foram realizadas detec¢des automadticas e exportada a vectorizagdo automatica das es-
tremas de prédio para um ficheiro vectorial no formato DGN (DGN Microstation v7), para
posterior correc¢do e validacdo. Foram também realizadas vectorizagdes manuais dos mes-

mos mapas, de modo a comparar o tempo de correc¢do do output da vectorizagdo au-
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Figura 8.30: Esta figura mostra a vectorizacao das estremas de prédio numa sec¢ao cadas-
tral do concelho de Monchique.

tomatica e o tempo de execu¢do manual da vectorizacao.

8.3.1 Monchique

A execugdo do projecto Monchique foi interessante porque as sec¢des apresentam boa
qualidade e sdo contiguas, permitindo a possibilidade de observar folhas sobrepostas. A
figura 8.30 mostra a informacdo exportada e integrada no sistema de informacdo geografico
(ESRI ArcView). As detecgdes foram exportadas e corrigidas de modo a validar a extrac¢ao
de informacgdo. A maioria das correccdes aconteceram devido aos elementos conexos, que
¢ a principal causa das dificuldades na correcta extrac¢ao.

Na figura 8.31 pode observar-se a sobreposicdo das sec¢des cadastrais contiguas. O
reconhecimento da informagao cadastral € realizado de mapa a mapa, contudo no final da
extrac¢do da informagdo € necessdrio proceder a integracdo de toda a informacdo numa
base de dados geogréfica (geodatabase). Nesta situacdo, € necessdrio apenas sobrepor a

informacdo vectorial as sec¢des, de modo a georeferénciar os dados geograficos.
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Figura 8.31: Esta imagem apresenta a sobreposi¢do de varios seccdes cadastrais, com uma
camada de poligonos sobreposta, que representa as estremas de prédios.

A figura 8.32 apresenta uma consulta ao SIG. Este projecto de informagdo geografico
foi realizado utilizando uma camada de poligonos e definindo um conjunto de atributos
para cada poligono. Os dados vectoriais (poligonos) sdo assim associados a informacgao
alfanumérica (atributos), de modo a obter informacao relativa a cada prédio. Assim, pode
observar-se na figura 8.32 os atributos relativos ao prédio seleccionado.

A figura 8.33 apresenta o conjunto de sec¢des cadastrais georeferénciadas e sobrepostas
ao mapa administrativo do Algarve. Esta sobreposi¢do identifica toda a funcionalidade
da informacdo cadastral, nomeadamente a identificacdo directa dos proprietarios de cada
terreno e o calculo automatico das areas. Adicionalmente, uma nova camada com imagens

satélite poder-se-ia observar a sobreposi¢cdo das propriedades a fotografia real.

8.3.2 Tempo de Execucao

Na realizacdo do projecto Monchique foi contabilizado os seus tempos de execugao.
Através da comparacdo dos métodos manuais e do método automatico com correccao, pode

observar-se os tempos de execugdo na tabela 8.6.
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Figura 8.32: Nesta figura pode observar-se uma consulta no sistema de informagao cadas-
tral, de modo a obter os atributos de um poligono, que representa um prédio.

Figura 8.33: A sobreposi¢dao do mapa administrativo do Algarve permite identificar todas
as vantagens da informatizacdo do cadastro predial, ou seja, realizar consultas e encontrar
os proprietarios das propriedades de uma forma automatica e centralizada.
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’ Seccao \ Tempo Vect. Manual | Tempo Vect. Correc¢ao
0809039 _ef 4h55min 1h30min
0809039 _eg 1h20min 1hO5min
0809039_eh 3h40min 1h45min
0809039 _ei 2h00min 1h15min
0809039 _¢j 1h50min 1hO3min
0809039 _el 50min 55min
0809039_em 35min 25min

Tabela 8.6: Tabela que compara o tempo de execucao da vectorizacao.

O tempo de execucdo através da correc¢do da informacgdo detectada automaticamente
¢ consideravelmente mais rdpida e permite acelerar o processo de vectorizacdo. Na fi-
gura 8.34 pode-se observar um grafico com os tempos comparativos de modo a compreender-

se a vantagem do processo desenvolvido neste trabalho.

Tempo de Vectorizacdo dos Prédios do
Projecto Monchique

6:00

3:36

Tempo (h:m)

2:24
112 B Vect. Manual
B Vect Correcgdo
0:00
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Figura 8.34: Esta imagem apresenta um grafico de barras que mostra os tempos de
vectorizagao dos prédios.
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Conclusoes Sumarias

Para o cadastro, as principais etapas do reconhecimento dos mapas cadastrais sdo a
deteccao dos circulos, o reconhecimento do nimero do prédio e a extraccdo do contorno.
Uma vez que, qualquer prédio tem um contorno associado, o algoritmo de extraccao do
contorno tem como entrada a posi¢do do circulo, para permitir uma fécil associagdao ao
contorno.

A variabilidade das sec¢des cadastrais ao nivel do desenho € insignificante entre as
regides, uma vez que as regras € normas que orientaram a execugao cadastral sdo idénticas.
Sendo que a degradac¢do da imagem, que estd associada a idade dos mapas, € a caracteristica
principal que mais distingue os mapas cadastrais.

A aplicagdo desenvolvida encontra-se no estado maduro, sendo um protétipo que per-
mite realizar trabalho técnico. Todos os problemas foram bem estudados e foram encon-
trados métodos simples, estdveis e robustos que resolvem a maioria dos problemas. Uma
vez que os problemas sdo complexos e diferentes em cada mapa, a andlise € realizada utili-

zando métodos simples. A abordagem utilizada € geral e ndo particular, uma vez que cada

187
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método resolve apenas um tipo de problema. Os algoritmos estudados s@o suficientes para
resolver todos os problemas da extraccdo dos mapas cadastrais portugueses.

Ap6s a andlise dos resultados, foi decidido ndo considerar a deteccao dos arcos, sendo
assim necessaria a intervencao do utilizador. Esta decisdo deve-se sobretudo ao excesso
de sobreposicao de informagdo dentro dos prédio que contém o0s arcos, pois mesmo que
existisse uma boa detec¢ao, a informagao sobreposta seria eliminada originando problemas
no reconhecimento posterior.

A taxa de reconhecimento pode ser melhorada de modo a resolver problemas particula-
res, mas ao fazer isto, a complexidade do sistema aumenta e o melhoramento dos resultados
ndo t€m uma consequéncia directa. Isto acontece porque o sistema deve estar balanceado
entre a complexidade e as taxas de reconhecimento. Utilizando os métodos presentes nesta
tese, podemos concluir que o problema de reconhecimento estd globalmente resolvido.

Uma vez que nao € possivel extrair a totalidade do conteudo cadastral dos mapas, entao
os algoritmos deve ser implementados de modo a extrair o mdximo de informacdo. Deste
modo, os problemas necessitam de ser completamente identificados, escolhendo os algo-
ritmos cujas caracteristicas se adequem, de modo a obter a maior taxa de reconhecimento.

Extrapolando os dados da amostra para a populacdo, i.e. multiplicando-se a média da
taxa de reconhecimento de cada tipo de mapa pela correspondente quantidade percentual
das seccdes existentes na populacdo, € obtido o valor de 80,02% de taxa de detecgdo. Isto
significa, que o software desenvolvido consegue extrair informagdo contida nas secgdes

cadastrais de forma automatica considerando a totalidade das seccdes do cadastro nacional.
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Apéndice A

Taxas de Deteccao

Neste apéndice sao mostrados os resultados obtidos na extrac¢do da informacao cadas-
tral. Estes resultados sdao apresentados na forma de tabela, de modo a evidenciar detalha-
damente as detec¢des de cada sec¢do cadastral executada.

A tabela A.1 apresenta a taxa de deteccao das cruzes em cada seccdo cadastral. A co-
luna NrCruzes apresenta o nimero de cruzes existentes na sec¢do, a coluna Sim o nimero
de cruzes bem detectadas, a coluna Ndo o numero de cruzes nao detectadas, a coluna
Mal o nimero de cruzes mal detectadas, a coluna TxDetec apresenta a taxa de detec¢ao
(Sim/NrCruzes) e finalmente a coluna TxMdDetec apresenta a taxa de mas detecgdes (fal-
sos alarmes) das cruzes (Mal /NrCruzes).

Seguidamente sdo apresentadas todas as tabelas com os resultados das outras deteccdo

deste sistema.
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Secc¢ao \ NrCruzes \ Sim \ Nao \ Mal \ Tempo(s) \ TxDetec.(%) \ TxMéaDetec.(%) ‘

080503t 35 35[0 ] 0 99 100,00 0,00
0811010 35 33 [ 2 ] 3 110 94,29 8,57
080301 _nl 35 351 0 | 0 63 100,00 0,00
080504_0 35 351 0 | 0 80 100,00 0,00
080504n 35 351 0 | 5 37 100,00 14,29
080101 _f 35 30 | 5 | 8 179 85,71 22,86
080201040 35 35[0 ] 0 46 100,00 0,00
080301_n2 35 351 0 | 0 43 100,00 0,00
0809039_ef 35 3312 [0 35 94,28 0,00
0809039_eg 35 35 [ 0 | 1 26 100,00 2,36
0809039 _¢h 35 34 [ 1 | 2 20 97,14 571
0809039_ei 35 351 0 | 0 28 100,00 0,00
0809039_¢j 35 332 [0 29 94,28 0,00
0809039_el 35 32 3]0 20 91,43 0,00
0809039_em 35 34 | 1 [ 1 26 97,14 2,86
0204013_p 63 62 [ 3 ]2 43 98,41 3,17
0507059_d 35 30 | 11 | 4 81 85,71 11,43
0511030_au 35 323 ]2 67 91,43 571
0704059_a 35 323 10 84 91,43 0,00
0704091 ¢ 35 22 [ 12] 0 50 65,71 0,00
0802034.024 | 35 332 [0 36 94,29 0,00
0815039_g 35 18 [ 17 | 1 137 51,43 2,36
1005022_i 35 29 [ 6 | 17 91 82,86 48,57
1012045y 35 17 18] 2 87 48,57 571
1108050_p 35 31 | 4 | 4 71 88,57 11,43
1114042 ¢ 35 27 8 [ 9 71 77,14 25,71
1208020_s 35 23 [ 12 ] 4 69 65,71 11,43
1209035_0 35 30 510 43 85,71 0,00
1509063_h 40 37 [ 3 [ 2 62 92,50 5,00

| Média | \ \ \ \ | 8875 | 6,49 |

Tabela A.1: Esta tabela apresenta as taxas de deteccdo das cruzes. A taxa de deteccao
média € de 88.75% e a taxa de ma detecgdes médias € de 6,49%.
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Secgdo | NrCirculos | Sim | No | Mal | Tempo(s) | TxDetec.(%) | TxMéDetec.(%) |

080503 ¢ 412 [412] 0 [ 0 | 251 100,00 0,00
081101 0 37 36 | 0 | 1 249 97,30 2,70
080301 nl 57 5710 [ 0| 24 100,00 0,00
0805040 109 [109] 0 | 0 | 246 100,00 0,00
080504_n 45 44 | 1 [0 | 248 97,78 0,00
080101_f 103 [ 103 0 | 0 | 247 100,00 0,00
080201040 91 ol | 0 | 0 | 25l 100,00 0,00
080301 _n2 40 4 0 | 0| 24 100,00 0,00
0809039 ef 31 310 ] 0 115 100,00 0,00
0809039 _eg 26 26 | 0 | 0 | 110 100,00 0,00
0809039 _eh 72 7210 |0 126 100,00 0,00
0809039 _ei 66 66 | 0 | 0 | 128 100,00 0,00
0809039 j 61 61 | 0 [ 0 | 124 100,00 0,00
0809039 el 10 1000 [ 126 100,00 0,00
0809039_em 19 9]0 [0 | 127 100,00 0,00
0204013 p 8 8 0 0] 15 100,00 0,00
0507059 d 68 68 | 0 | 0 | 101 100,00 0,00
0511030 au 79 791 0 | 0 | 109 100,00 0,00
0704059 a 9 9o |0 | 2| 117 100,00 22,22
0704091 ¢ 20 20 0 | 0 | 121 100,00 0,00
0802034024 | 97 97 [ 0 [0 | 112 100,00 0,00
0815039 q 91 oL [ 0 [ 0 | 101 100,00 0,00
1005022 i 98 98 [ 0 [0 | 150 100,00 0,00
1012045 v 64 64 | 0 | 0 | 25l 100,00 0,00
1108050_p 115 [115] 0 | 0 | 133 100,00 0,00
1114042 ¢ 74 74 0 | 0 126 100,00 0,00
1208020 26 26 | 0 | 0 | 111 100,00 0,00
1209035 0 14 1403 110 100,00 21,43
1509063 h 5 270 [0 12 100,00 0,00

[ Média | [ | ] [ 9983 | 1,60 |

Tabela A.2: Esta tabela apresenta a taxa de deteccdo dos circulos. A taxa de deteccdo média
€ de 99.83% e a taxa de md detec¢do média € de 1,60%.
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| Secgdo | NrArcos | Sim | Ndo | Mal | Tempo(s) | TxDetec.(%) | TxMéDetec. |

080503t 40 371 3]0 620 92,50 0,00
0811010 1 1 [0 ]26] 2270 100,00 2600,00(*)
080301 _n1 3 37072 674 100,00 66,67
080504_0 36 31 [ 5 [3 634 86,11 8,33
080504_n 1 1 [ 1] 4 616 100,00 400,00(*)
080101_f 25 25 ] 0 [ 85 [ 2109 100,00 340,00(*)
080201-040 11 9o [ 213 654 81,82 27,27
080301 _n2 7 710710 661 100,00 0,00
0809039_ef 6 6 [ 01 434 100,00 16,67
0809039_eg 0 0] 0] 2 306 *)
0809039_ch 29 1316 | 1 562 44,83 3,45
0809039_ei 37 3710 [ 2 640 100,00 541
0809039_¢j 2 2 [0 ]2 328 100,00 100,00(*)
0809039_el 0 0] 02 289 (*)
0809039_em 0 0] 02 340 *)
0204013_p 0 0[o]oO 510 (%)
0507059_d 2 1 [ 1] 4 474 50,00 200,00(%)
0511030_au 12 0] 2 ] 4 266 83,33 33,33
0704059_a 0 0[]0 1 838 *)
0704091 _c 4 470710 848 100,00 0,00
0802034024 [ 46 31 [15] 5 362 67,39 10,87
0815039_q 16 133 1 258 81,25 6.25
1005022_i 26 24 2 | 2 706 92,31 7,69
1012045_v 8 8 | 0[O 333 100,00 0,00
1108050_p 19 41510 284 73,68 0,00
1114042 ¢ 6 51110 344 83,33 0,00
1208020_s 9 6 [0 736 33,33 0,00
12090350 2 L[ 1|1 252 50,00 50,00
1509063_h 25 12 13] 0 750 48,00 0,00
| Média | \ \ \ \ | 8200 | 814 |

Tabela A.3: Esta tabela apresenta a taxa de detecc¢ao dos arcos. A taxa de deteccdo média é
de 82.00% e a taxa de ma detec¢ao média € de 8, 14%. (*) Nos casos onde ndo existem arcos
ou a taxa de ma deteccdo € superior ou igual a 100% a taxa de deteccao ndo € contabilizada,
devido as razdes apresentadas anteriormente.
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Secc¢ao NrTrac. \ Sim \ Nao \ Mal \ Tempo(s) \ TxDetec.(%) \ TxMaDetec.(%) ‘

080503t | 2465 [2170 | 285 [ 10 10 88,03 0,41
0811010 | 1570 [1475] 95 | O 11 93,95 0,00
080301nl | 1992 |1522 | 332 [ 138 7 76,41 6,93
0805040 | 1765 |1493| 272 | O 8 84,59 0,00
080504n | 2491 2160 | 331 | O 7 86,71 0,00
080101f | 2330 |2028 | 302 | 0 22 87,04 0,00
080201.040 | 2345 | 1877 468 | 0 6 80,04 0,00
080301n2 | 997 | 834 [ 163 [ 0 4 83,65 0,00
0809039ef | 2266 | 1981 | 284 [ 1 8 87.42 0,04
0809039.eg | 1653 | 1452 201 | O 5 87,84 0,00
0809039.eh | 1366 | 1088 | 278 | 0 5 79,65 0,00
0809039ei | 1966 | 1443 | 523 [ 0 7 73,40 0,00
0809039¢j | 1315 [ 1138 | 177 [ 0 6 86,54 0,00
0809039_el | 1249 | 528 | 712 [ 0 5 42,27 0,00
0809039em | 548 | 479 | 69 | 0 4 87,41 0,00
0204013p | 1402 | 861 [ 529 | 12 2 61,41 0,86
0507059.d | 2204 | 1609 | 594 | 1 4 73,00 0,05
0511030_au | 1531 [1277| 250 | 4 2 83,41 0,26
0704059.a | 2822 | 1873 | 944 | 5 3 66,37 0,18
0704091¢c | 3063 | 1780 | 1279 | 4 4 58,11 0,13
0802034024 [ 1689 | 1528 | 161 | 0 6 90,47 0,00
0815039.q | 1219 | 989 | 229 | 1 2 81,13 0,08
1005022 | 1672 [ 1142 529 [ 1 2 68,30 0,06
1012045v | 946 | 753 | 193 | 0 2 79,60 0,00
1108050.p | 998 | 704 | 294 [ 0 2 70,54 0,00
1114042c | 1989 | 878 [ 1108 | 3 3 44,14 0,15
1208020_s | 3282 [2551[ 726 | 5 2 71,73 0,15
12090350 | 2643 [ 1699 | 944 [ 0 2 64,28 0,00
1509063-h [ 3902 | 1680 | 2222 0 5 43,05 0,00
| Média | \ \ \ \ | 7540 | 0,32 |

Tabela A.4: Esta tabela apresenta a taxa de detec¢do dos tracejados. A taxa de deteccao
média € de 75.40% e a taxa de ma detec¢ao média dos tracejados € de 0,32%.
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| Secgdo | NrMarcos | Sim | Ndo | Mal | Tempo(s) | TxDetec.(%) | TxMéDetec.(%) |

080503t 1370 [1366 | 4 [ 87 60 99,71 6.35
0811010 79 79 | 0 [583 57 100,00 737,97 (%)
080301 _n1 74 72 | 2 |46l 55 97,30 622,97 (*)
0805040 443 414 [ 29 [230 55 93,45 51,92
080504_n 137 131 [ 6 | 11 50 95,62 8,03
080101 _f *)
080201-040 309 309 [ 0 [ 54 51 100,00 17,48
080301_n2 130 130 [ 0 [317 50 100,00 243,85 (%)
0809039_ef 537 53 [ 1 | 92 28 99,81 17,13
0809039_eg 301 293 | 8 ] 20 23 97,34 6,64
0809039_ch 673 629 | 44 | 67 25 93,46 9,96
0809039_ei 453 390 | 63 [ 42 25 86,09 9,27
0809039_¢j 472 453 [ 19 [ 20 24 95,97 4,24
0809039_el 267 267 | 0 | 86 24 100,00 32,21

0809039_em 97 97 1 0 | 9 24 100,00 9,28
0204013_p 120 120 0 |35 32 100,00 29,17
0507059_d 311 32 9 | 0O 20 97,11 0,00

0511030_au 441 398 [ 43 [ 0 22 90,25 0,00
0704059_a 98 59 39 [ 44 23 60,20 44,90
0704091_c *)

0802034024 | 418 412 [ 6 | 64 21 98,56 15,31
0815039_q 398 394 | 4 [ 13 21 98,99 3,27
1005022_i 285 255 [ 30 | 16 20 89,47 5,61
1012045_v 233 20 | 3 | 6 21 98,71 2,58
1108050_p 165 9 [ 66 | 8 22 60,00 4,85
1114042 ¢ 156 143 [ 13 [ 7 24 91,67 4,49
1208020_s 454 446 | 8 | 24 21 98,24 5.29
1209035_0 113 63 [ 45 [ 5 20 55,75 4,42
1509063 h 217 182 | 35 | 44 22 83,87 20,28

| Média | \ \ \ \ | 8557 | 11,58 |

Tabela A.5: Taxa de detec¢cdao dos marcos. A taxa de deteccao média € de 85,57% e a taxa
de ma deteccdo média € de 11,57%. (*) Os valores que apresentam uma elevada taxa de
mas detecgdes ou que a sec¢do nao € aplicdvel nesta andlise, identificam as caracteristicas
excepcionais dos mapas e ndo foram considerados nesta anélise.
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Seccio NrCaract. | Manual | Autom. | Mal | Tempo | TxDetec.(%) | TxTreino (%) |

080503t 5227 678 | 4112 | 437 | 30min 91,64 12,97
081101 o 231 126 70 | 35 | 15min 84,85 54,55
080301 nl 438 166 215 | 57 | 10min 86,99 37,90
080504 o 2004 401 1292 | 311 | 25min 84,48 20,01
080504 n 898 316 530 | 52 | 30min 9421 35,19
080101_f 1057 350 685 | 22 | 30min 97,92 33,11
080201040 954 341 584 | 29 | 35min 96,96 35,74
080301 n2 226 175 47 4 | 25min 98,23 77.43
0809039 _ef 343 157 176 | 10 | 50min 97,08 45,77
0809039 _eg 300 239 59 2 | 45min 99,33 79,67
0809039 _ch 614 317 287 | 10 | 35min 98,37 51,63
0809039_ci 737 324 410 | 3 | 40min 99,59 43,96
0809039 _ej 519 279 233 | 7 | 30min 98,65 53,76
0809039 el 247 101 146 | 0 | I15min 100,00 40,89
0809039_em 108 81 27 0 | 20min 100,00 75,00
0204013 p 100 63 37 0 | I8min 100,00 63,00
0507059 d 1230 260 958 | 12 | 20min 99,02 21,14
0511030_au 779 233 532 | 14 | 30min 98,20 29,91
0704059 a 307 128 137 | 42 | 40min 86,32 41,69
0704091 ¢ *)

0802034 024 | 898 258 633 | 7 | 45min 99,22 28,73
0815039 q 1111 270 824 | 17 | 45min 98,47 24,30
1005022 i 1746 475 1152 | 119 | 1h15min 93,18 2721
1012045 v 593 267 321 | 5 | 35min 99,16 45,03
1108050 p 1298 431 834 | 33 | 40min 97,46 33,20
1114042 ¢ 1006 4438 416 | 142 | 1h20min 85,88 44,53
1208020_s 858 337 430 | 91 | 45min 89,39 39,28
1209035 0 439 234 182 | 23 | 35min 94,76 53,30
1509063 _h 1516 549 768 | 199 | 50min 86,87 36,21

[ Média | | | | | [ 91,60 | 4087 |

Tabela A.6: Taxa de detec¢do dos caracteres. A taxa de deteccao média dos caracteres € de
91,60% e a percentagem média de utilizacdo de caracteres de treino € de 40, 87%.
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Seccio NrContornos | Sim | Ndo | Mal | Tempo(s) | TxDetec.(%) | TxMaDetec. (%) |

080503 ¢ 393 322[ 34 [ 37| 80 81,93 9,41
081101 o
080301 nl
080504 0 132 85 [ 35 | 12 | 49 64,39 9,09
080504 n 30 24| 3 | 3 32 80,00 10,00
080101_f
080201040 90 64 | 7 | 19 | 4l 71,11 21,11
080301 _n2 21 6| 3 | 2 46 76,19 9,52
0809039 _ef 9 6 | 2 | 1 85 66,67 11,11
0809039 _eg 5 410 |1 84 80,00 20,00
0809039 ch 91 45 | 38 | 8 93 4945 8,79
0809039 _ci 40 29 [ 10 | 1 175 72,50 2,50
0809039 j 28 97 [ 2 88 67,86 7,14
0809039 _el 2 [0 |1 50 50,00 50,00
0809039_em 6 33 [ 1 62 50,00 16,67
0204013 p
0507059 d 50 3 | 11 | 1 70 76,00 2,00
0511030 au 48 36 | 12 | 0 99 75,00 0,00
0704059 a
0704091 ¢
0802034 024 54 40 | 11 | 3 116 74,07 5,56
0815039 g 79 63 | 14 | 2 62 79,75 2,53
1005022 73 45 | 25 | 4 74 61,64 5,48
1012045 v 53 4 8 | 1 44 83,02 1,89
1108050_p 95 86 | 9 | 0 44 90,53 0,00
1114042 ¢ 62 27 [ 33| 2 | 118 43,55 3,23
1208020_s
1209035 o
1509063 _h
[ Média | T 1 ] ] 6968 | 9,80 |

Tabela A.7: Esta tabela apresenta o resumo da taxa de detec¢do do contorno dos prédios,
nas sec¢oes onde o método € aplicavel.
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|

Seccio Cruzes | Circulos | Arcos | Tracej. | Marcos | Caract. | Contornos |
080503t 100,00 | 100,00 | 92,50 | 88,03 99,71 91,64 81,93
0811010 94,29 97,30 100,00 | 93,95 | 100,00 | 84,85

080301 _n1 100,00 | 100,00 | 100,00 | 76,41 97,30 86,99
080504 _o 100,00 | 100,00 | 86,11 | 84,59 | 93,45 84,48 64,39
080504 _n 100,00 | 97,78 | 100,00 | 86,71 95,62 94,21 80,00
080101_f 85,71 100,00 | 100,00 | 87,04 - 97,92
080201_040 | 100,00 | 100,00 | 81,82 | 80,04 | 100,00 | 96,96 71,11
080301_n2 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 83,65 | 100,00 | 98,23 76,19
0809039_ef | 94,29 100,00 | 100,00 | 87,42 | 99,81 97,08 66,67
0809039_eg | 100,00 | 100,00 87,84 | 97,34 99,33 80,00
0809039_eh | 97,14 100,00 | 44,83 | 79,65 93,46 98,37 49,45
0809039_ei | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 73,40 86,09 99,59 72,50
0809039 _¢;j 94,29 100,00 | 100,00 | 86,54 | 95,97 98,65 67,86
0809039l | 91,43 100,00 *) 42,27 | 100,00 | 100,00 50,00
0809039_em | 97,14 100,00 ©) 87,41 | 100,00 | 100,00 50,00
0204013 _p 98,41 100,00 ) 61,41 | 100,00 | 100,00
0507059_d 85,71 100,00 | 50,00 | 73,00 | 97,11 99,02 76,00
0511030_.au | 91,43 100,00 | 83,33 | 83,41 90,25 98,20 75,00
0704059_a 91,43 100,00 ©) 66,37 60,20 86,32
0704091 ¢ 65,71 100,00 | 100,00 | 58,11 - -
0802034_024 | 94,29 100,00 | 67,39 | 90,47 | 98,56 99,22 74,07
0815039 _¢q 51,43 100,00 | 81,25 | 81,13 | 98,99 98,47 79,75
10050221 82,86 100,00 | 92,31 | 68,30 | 89,47 93,18 61,64
1012045 _v 48,57 100,00 | 100,00 | 79,60 | 98,71 99,16 83,02
1108050_p 88,57 100,00 | 73,68 | 70,54 | 60,00 97,46 90,53
1114042 _c 77,14 100,00 | 83,33 | 44,14 | 91,67 85,88 43,55
1208020_s 65,71 100,00 | 33,33 | 77,73 98,24 89,39
12090350 85,71 100,00 | 50,00 | 64,28 | 55,75 94,76
1509063 _h 92,50 | 100,00 | 48,00 | 43,05 83,87 86,87
Média | 88,75 | 99,83 | 82,00 | 7540 | 91,91 | 9487 | 6968 |

Tabela A.8: Tabela que apresenta o resumo das taxas de reconhecimento de cada médulo
individualmente.



