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Capítulo 1  
Introdução 

 
 

 

Até a segunda metade do século XX, o papel havia se tornado o principal meio de 

armazenamento e publicação de conhecimento e informações da humanidade. Apesar da importância 

do papel, ele é difícil de preservar e armazenar, posto que muitos documentos demandem grande 

quantidade de espaço físico, além de se degradarem com o tempo. Os motivos pelos quais o papel 

ainda ocupa uma função essencial deve-se principalmente ao fato de ser barato, portátil, fácil de 

anotar e, principalmente, de ler [1].  

Com o advento e disseminação do computador, surgiram formas mais eficientes de 

armazenamento, preservação, e facilidades para consultas a documentos legados, através do uso de 

formato digital. Surgiram então os scanners, tornando possível a transposição de documentos 

manuscritos ou impressos para imagens em formato digital. Documentos digitalizados são facilmente 

editáveis e indexáveis, possibilitando ainda um baixo custo de armazenamento e transmissão via 

redes de dados. Por volta dos anos 80 surgiu o conceito de escritório sem papel (Paperless Office), 

segundo o qual o papel seria abolido das empresas, embora atualmente as predições apontem que a 

coexistência do papel com outras tecnologias seja mais provável [1][2]. 

A partir da chegada dos dispositivos para a digitalização de documentos, diversas pesquisas 

estão sendo realizadas para melhorar o processo de captura de imagens, fazendo-as ficarem mais 

nítidas e reduzindo o espaço para armazenamento. A popularização das câmeras digitais portáteis, 

sobre tudo pelo fato das mesmas estarem cada vez mais presentes em outros dispositivos eletrônicos, 

juntamente com a evolução da tecnologia ocasionando a melhora da qualidade das imagens geradas 

por esses dispositivos. Entretanto, em virtude de câmeras digitais não terem sido projetadas 

inicialmente para digitalização de documentos, sua aplicação nesse âmbito torna-se limitada, 

fazendo-se necessária a realização de pesquisas para adequar estas imagens às aplicações comuns a 

documentos digitalizados, como reconhecimento de caracteres. Esta atitude fez surgir uma nova área 

de pesquisa, que avança para a solução dos diferentes problemas característicos da aquisição de 

imagens por estes dispositivos.  

O estudo para este tipo de imagem assemelha-se aos realizados em imagens adquiridas por 

scanners, mas apresenta características e problemáticas próprias. Embora cada problema tenha 

dificuldades específicas, todos estes visam produzir imagens de melhor qualidade.  Um exemplo 

típico de imagem de documento é ilustrado na Figura 1.1 a qual foi fotografada à mão livre e sem 

suporte mecânico. É possível observar que a imagem apresentada na Figura 1.1, é legível para a 

maioria das pessoas, ainda que a presença de borda em volta do documento reduza efetivamente a 

resolução dos caracteres, uma vez que parte da área útil é utilizada para a borda da imagem que não 
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incorpora nenhuma informação. Ainda é possível perceber outras distorções, como distorção de 

perspectiva, iluminação irregular, e curvatura nas extremidades do documento.   

 

 
Figura 1.1 - Ilustração de documento fotografado à mão livre. 

 

 
A Figura 1.2 apresenta o documento da Figura 1.1 processado pelo PhotoDoc, tendo sua 

borda removida e a perspectiva e inclinação corrigidas.  Esse processamento proporcionou uma 

redução do tamanho da imagem de 503KB para 322KB, ambas utilizando o formato de arquivo 

JPEG com a mesma taxa de compressão.   Outro fator decisivo que viabiliza tal processamento se 



 

 

deve ao fato da impressão referente à Figura 1.2 consu

toner que a Figura 1.1, considerando

pixels escuros foi reduzido nessa proporção. 

 

Figura 1.2 - Documento da Figura 1.1 processad
 

 

No caso de documentos

se mantenham legíveis, de forma a permitir 

da impressão referente à Figura 1.2 consumir aproximadamente 50%

considerando-se impressão em preto-e-branco, uma vez que o número de 

pixels escuros foi reduzido nessa proporção.  

Documento da Figura 1.1 processado pelo PhotoDoc.

No caso de documentos impressos é essencial que os caracteres das imagens dos documentos

se mantenham legíveis, de forma a permitir a transcrição automática do formato de imagem par
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50% menos recursos de 

branco, uma vez que o número de 
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texto editável. O reconhecimento de caracteres impressos em documentos ou até mesmo manuscritos 

em letras de forma, obtidos através de dispositivos de digitalização com alta resolução e ambiente 

controlado, é visto como um problema onde é possível obter uma excelente transcrição por meio de 

ferramentas comerciais de OCR. Já questões envolvendo documentos adquiridos com baixa resolução 

ou com alto grau de interferência externa, como é o caso da maioria das câmeras digitais, possuem 

uma transcrição problemática, e são consideradas temas de muito interesse em pesquisas. 

É notável a quantidade de variáveis que influenciam o processo de obtenção de imagens 

digitais de boa qualidade, como: parâmetros de digitalização (brilho, contraste, resolução, número de 

cores, etc), inclinação do documento, distorções geométricas e de perspectiva, perda de foco, entre 

outras [78].  Com base nessas variáveis, pesquisadores desenvolveram modelos de degradação de 

documentos [77], os que serviram de base para o desenvolvimento desta dissertação.   

 

1.1 Motivação 
 

As imagens de documentos em papel são quase inevitavelmente degradadas no decurso de 

impressão, fotocópias e digitalização. A perda de qualidade, mesmo quando parece insignificante 

para olhos humanos, pode ser responsável por uma queda abrupta nos sistemas OCR. Essa fragilidade 

dos sistemas OCR, quando confrontado por uma imagem de baixa qualidade ou com alto grau de 

interferência (ruídos), é bem conhecida [76]. A precisão dos algoritmos de reconhecimento existentes 

cai abruptamente quando se degrada a qualidade de imagem mesmo ligeiramente [76] [77]. A 

definição da qualidade das imagens é comumente determinada de forma subjetiva pelos operadores 

responsáveis por manipulá-las, o que torna o processo dispendioso, falho e não padronizado.   

Definir e estruturar uma solução para os problemas apresentados nos parágrafos anteriores a 

esta seção é essencial, já que o uso de câmeras digitais portáteis para digitalização de documentos 

apresenta um crescimento extraordinário, demandando por soluções robustas de fácil uso, o que torna 

o PhotoDoc um ambiente único, para o tratamento de imagens fotografadas de documentos.    

 

1.2 Objetivos 
 

Nesta dissertação tem-se por objetivo o desenvolvimento de algoritmos que busquem a 

melhoria das imagens de documentos fotografados [50], buscando uma melhor transcrição 

automática destas imagens por ferramenta de OCR. Esses algoritmos estão reunidos em um ambiente 

chamado PhotoDoc [51], que busca prover uma considerável melhoria na qualidade desses 

documentos, bem como abrir caminho para a solução de outros fatores indesejados causados durante 

a digitalização de documentos por câmeras digitais.  
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1.3 Metodologia 
 

A metodologia adotada nesta dissertação é composta por três etapas bem definidas: 

classificação, correção de distorções e comparação. Sendo as duas primeiras etapas implementadas no 

ambiente PhotoDoc. 

A etapa de classificação consiste em agrupar as imagens quanto a seu domínio de classe e 

dispositivo utilizado para sua digitalização, possibilitando um melhor pré-processamento das 

imagens.  

Já a etapa de correção é a responsável por melhor automaticamente as imagens de 

documentos fotografados a partir de quatro passos: 

• Detecção das bordas dos documentos, que consiste em detectar a fronteira entre o conteúdo e 

os objetos externos; 

• Correção de perspectiva, que é uma transformação geométrica a fim de tornar a imagem 

como se estivesse vendo-a frontalmente; 

• Realce das imagens, que consiste em diminuir o efeito negativo da iluminação sobre os 

documentos, deixando os caracteres mais visíveis; 

• Binarização dos documentos, através da conversão de imagens coloridas em 

monocromáticas. 

Por último, a etapa de comparação que é responsável pela medição quantitativa dos 

resultados. 

 

1.4 Organização do Trabalho 
 

Seguindo a metodologia adotada e juntamente com experimentos realizados no decorrer desta 

dissertação observou-se o melhor fluxo de execução dos algoritmos desenvolvidos. A Figura 1.1 

ilustra este fluxo. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.4 - Fluxograma de execução do PhotoDoc. 
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Para melhor entendimento optou-se organizar este trabalho seguindo a ordem de execução 

apresentada na Figura 1.4. Esta dissertação está dividida em dez capítulos e três anexos, sendo o 

primeiro capítulo esta introdução. 

O capítulo 2 apresenta os princípios dos dispositivos de digitalização mais usuais, citando as 

vantagens, desvantagens e os problemas que normalmente ocorrem durante a digitalização de 

documentos e alguns conceitos para melhor compreensão desta dissertação. 

O capítulo 3 apresenta as características e singularidades presentes nas imagens de 

documentos adquiridas por intermédio de câmeras digitais portáteis. 

No capítulo 4 é apresentado um novo algoritmo para classificação automática de imagens.  

O capítulo 5 discute a detecção das bordas de documentos adquiridos por câmeras digitais 

portáteis. 

O capítulo 6 apresenta um algoritmo para correção da distorção de perspectiva. 

O capítulo 7 apresenta um novo algoritmo de realce para documentos fotografados. 

No capítulo 8 é realizado um estudo sobre a precisão de algoritmos de binarização aplicado 

sobre imagens de documentos adquiridas por meio de câmeras digitais portáteis. 

O capítulo 9 apresenta uma análise dos resultados obtidos pelo processamento do PhotoDoc 

sobre as imagens de documentos . 

O anexo A traz o manual do PhotoDoc, enquanto o anexo B apresenta a lista das publicações 

obtidas no desenvolvimento desta dissertação juntamente com uma cópia de cada um dos trabalhos. 

Por fim, o anexo C inclui um DVD com:  

• Versão pdf desta dissertação; 

• Software de instalação do ImageJ; 

• Pluging PhotoDoc na versão executável; 

• Manual do PhotoDoc na versão pdf; 

• Imagens de teste utilizadas nesta dissertação. 
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Capítulo 2  
Dispositivos para  

digitalização de  
documentos 

 

 

Este capítulo introduz os princípios dos dispositivos de digitalização mais usuais, juntamente 

com suas vantagens, desvantagens e os problemas que normalmente ocorrem durante a digitalização 

de documentos.  Para esta dissertação os dispositivos analisados foram os scanners de mesa e as 

câmeras fotográficas digitais portáteis tendo como foco os ruídos provenientes da digitalização.  

 
2.1 Digitalização de documentos por scanners 

 

Basicamente, scanners de mesa são compostos por um anteparo (local onde fica posicionado 

o papel), lâmpada, espelhos, lentes, filtros e um sensor, que pode ser uma matriz CCD (charge-

coupled device) ou um sensor de contato CIS (contact image sensor), responsável por captar as 

imagens.  No processo de captura, o documento é posto sobre uma superfície de vidro, e a tampa do 

escaner é fechada. Uma lâmpada é utilizada para iluminar o documento, enquanto o mecanismo 

completo (espelhos, lentes, filtros e sensores) se move, passando por toda a superfície de vidro.   A 

imagem do documento é refletida por espelhos, cujo último espelho reflete a imagem em lentes, esta 

lente foca a imagem através de um filtro no sensor.   Tal processo é ilustrado na Figura 2.1. 

 
Figura 2.1 - Processo de digitalização por scanners. 

 

Os scanners digitais têm sido os dispositivos predominantes na digitalização de documentos 

na última década.   

Tipicamente os scanners são encontrados em quatro formas: 

• Scanners de mesa é o tipo comumente utilizado, encontrados muitas vezes associado a 

impressoras.  Neste caso o usuário alimenta o scanner com um documento por vez;  
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• Scanners com alimentação automática são semelhantes aos scanners de mesa, exceto que 

nesse caso o usuário pode inserir uma pilha de documentos cabendo ao escaner mover os documentos 

um a um; 

• Scanners de mão utilizam basicamente a mesma tecnologia dos scanners de mesa, mas 

depende do usuário para mover o mecanismo de digitalização sobre o documento.  Tipicamente não 

produz imagens de boa qualidade, entretanto podem ser úteis na captura rápida de textos; 

• Scanners de linha de produção utilizam mecanismos mais complexos para aquisição das 

imagens, buscando melhor qualidade além de velocidade.  Normalmente são utilizados para 

digitalização de grandes acervos bibliográficos. 

 

2.2 Digitalização de documentos por câmeras fotográficas digitais 
 

Assim como câmeras fotográficas convencionais, as do tipo digitais também podem ser 

modeladas como uma câmera escura, que é representada por uma caixa com um pequeno orifício 

onde a imagem é projetada de cabeça para baixo no lado oposto ao orifício. A Figura 2.2 ilustra esse 

modelo, que também é conhecido como pinhole, esse modelo é popular devido à sua fácil modelagem 

matemática, tido como o mais simples possível [13][16].  

 

Figura 2.2 – Modelo de câmera escura. 
 

Porém, as câmeras fotográficas digitais ao invés de armazenar a luz em um filme, fazem de 

maneira eletrônica.  Após a captura da imagem, uma rotina de programação é executada para 

transformar os impulsos elétricos em um arquivo de imagem. Tal processo é possível através do uso 

de um ou mais sensores, responsáveis pela conversão de luz em impulsos elétricos. 

Nesta dissertação, escolheu-se detalhar as tecnologias de sensores de capturas que estão em 

vigor atualmente, os mecanismos que usam esses sensores para formar a imagem final e o mecanismo 

de focalização da imagem.  
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2.2.1 Sensores de captura 
 

O sensor de captura é o componente responsável pela digitalização da imagem. Neles as 

imagens são projetadas e transformadas em sinais digitais. Os sensores mais comumente utilizados 

são os CCD (charge-coupled device) e CMOS (complementary metal-oxide-semiconductor). 

A tecnologia dos sensores CCD surgiu no final década de 60, emprega basicamente silício e é 

constituído por uma superfície onde é projetada a luz, nesse processo há a captura dos pontos da 

imagem. Depois da exposição, os estímulos captados são transmitidos para uma unidade que os 

converte em sinais digitais. Devido a essa arquitetura os CCD funcionam através da leitura/escrita 

seqüencial uniforme.  

Já a tecnologia empregada nos sensores CMOS é a mesma utilizada na fabricação da maioria 

dos componentes eletrônicos atuais, o que facilita a integração entre o sensor e os demais 

componentes eletrônicos de uma câmera digital. Essa tecnologia também permite que cada ponto seja 

acessado de forma independente e a leitura é feita por linhas da imagem. 

As principais vantagens da utilização dos sensores CMOS em relação ao CCD são: menor 

custo de produção, baixo consumo energético e menor dimensão. Como desvantagens do CMOS em 

relação ao CCD destacam-se melhor relação sinal-ruído (SNR) e dificuldades ao capturar imagens em 

ambiente com pouca iluminação.  

Em geral, as câmeras de telefones celulares usam a tecnologia CMOS, uma vez que esses 

dispositivos possuem limitações quanto ao tamanho e consumo energético. Já as câmeras dedicadas 

(profissionais e amadoras) utilizam um dos dois tipos de sensores, esta escolha depende do tipo de 

aplicação que a câmera é voltada (ambiente com pouca iluminação, SNR, etc). 

2.2.2 Mecanismos de captura de imagens 
 

Uma das dificuldades na aquisição de imagens por câmeras fotográficas digitais ocorre no 

processo de armazenamento das cores. Os sensores captam a luz numa determinada faixa de 

freqüência. No caso das câmeras digitais, a luz visível é capturada com sensores nas faixas de 

vermelho, verde e azul. O que diferencia um mecanismo de captura de outro é o arranjo dos sensores, 

a quantidade de vezes que eles são expostos, o tempo de exposição e como a imagem final é 

construída. 

 São três os métodos mais utilizados:  

•  No primeiro método são utilizados diferentes sensores para as cores vermelho, verde e azul 

(sistema RGB). Tal processo é eficiente, entretanto as câmeras que o utilizam possuem alto 

custo; 

•  No segundo método um separador de cores envia uma cor por vez para o sensor, porém a 

imagem precisa estar parada por um período maior, inviabilizando sua utilização na maioria 

das aplicações;  

•  No terceiro método utiliza-se apenas um sensor, onde cada ponto da imagem no sensor 

recebe uma cor e posteriormente são realizadas interpolações para definição da cor final do 
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ponto na imagem. Tal processo pode ser observado na Figura 2.3. A distribuição mais 

comum dessas cores ao longo da imagem é o filtro de Bayer, ilustrado na Figura 2.4. Este é o 

método utilizado na maioria das câmeras fotográficas digitais. 

 
Figura 2.3 - A formação das imagens em câmeras fotográficas digitais portáteis. 

 

 
                  Figura 2.4 - Filtro de Bayer. 

 
A digitalização das imagens obtidas a partir do terceiro método de captura que usa a 

interpolação das cores ao longo do filtro de Bayer pode resultar em imagens com algumas falhas, tais 

como o aliasing (transição não-suave entre cores), texto borrado devido à atenuação das altas 

freqüências, o que leva a redução da qualidade e aumento nos erros de reconhecimento de caracteres 

[9] [49]. 

2.2.3 Mecanismos de Foco 
 

O foco é um mecanismo presentes nas câmeras fotográficas que tem como objetivo enfatizar 

uma dada área da cena a ser fotografada. Existem três tipos de mecanismos de foco: manual, fixo e 

automático. 

• No foco manual, o ajuste é realizado pelo fotógrafo, ajustando a lente da câmera sem a 

necessidade de mover a câmera como um todo para focalizar uma parte da cena. Este 

mecanismo é comum em câmeras analógicas e câmeras digitais de uso dedicado; 

• Já no foco fixo, não há ajuste, para enfatizar parte de uma cena o fotógrafo deve mover a 

câmera como um todo até uma distância em que enquadre a área de interesse. O mecanismo é 

comum em câmeras digitais de uso não dedicado (câmeras de celulares);  

• Para o foco automático as principais formas de focalização são a ativa, passiva e preditiva. 

o A focalização ativa faz uso de sensores (ultra-som ou infravermelho) para calcular a 

distância do “alvo”. Através da velocidade da onda é possível aferir essa distância. 
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Uma limitação deste tipo de focalização ocorre quando há meios translúcidos 

diferente do ar (vidro, plástico, etc.) ou alguma outra forte fonte emissora de onda 

(luzes, velas, etc.) entre o objeto a ser fotografado e a câmera, fazendo com que o 

mecanismo erre a focalização [75]. 

o Já a focalização passiva consiste em analisar a luz que incide sobre a câmera e ajustar 

a posição da lente através dessa análise. Essa análise subdivide-se em duas: ajuste 

por contraste e detecção por fase. Mais detalhes em [75]. 

� No ajuste por contraste calcula-se o nível de contraste à medida que se move 

a lente. A posição que obter maior contraste será utilizada para capturar a 

imagem;  

� Já na detecção por fase, a idéia é projetar duas imagens com origem no 

mesmo ponto e calcular a distância necessária para alinhar essas imagens, 

que devem ser simétricas na imagem focalizada. Isso é possível colocando 

dois sensores lineares em conjunto com lentes separadoras atrás do plano do 

dispositivo de captura, esses sensores irão capturar dois raios de luz de um 

mesmo ponto. Com o sinal obtido é possível calcular o quanto é necessário 

ajustar a lente para focalização. Esse processo é extremamente rápido, no 

entanto é caro, pois são necessários componentes adicionais (lentes e 

sensores lineares).  

o A focalização preditiva foi desenvolvida pela Nikon [58] para tirar seqüências de 

fotos em movimento (usadas em câmeras profissionais). À medida que o objeto é 

focalizado, o sistema faz uso de informações do instante (t’=t-1 ) para prever a 

focalização no instante t, desta forma diminuindo o intervalo de tempo entre focalizar 

e tirar foto. 

2.2.4 Desafios encontrados na digitalização 

 

Atualmente grande parte dos softwares de processamento de imagens foi concebida a fim de 

filtrar documentos escaneados. Esses softwares podem ser usados para o processamento de imagens 

fotografadas produzindo bons resultados para documentos com baixos níveis de ruído, porém utilizá-

los exige algum nível de treinamento dos usuários. São vários os ruídos presentes em imagens de 

documentos. Segundo [78] podemos classificar esses ruídos em quatro tipos:  

• Ruído físico é quando há danos à integridade física e a legibilidade da informação original de 

um documento. O ruído físico pode ainda ser dividido em duas subcategorias [98], como 

interna e externa; 

• Ruído de digitalização é o ruído introduzido pelo processo de digitalização. Vários problemas 

podem ser agrupados neste caso, tais como: resolução insuficiente, palheta inadequada, 

rotação e erro de orientação, distorção da curvatura da lente e distorções geométricas; 
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• Ruído de filtragem é a manipulações impróprias do arquivo digital podem degradar a 

informação existente na versão digital do documento (em vez de melhorá-la). A introdução 

de cores não originalmente presentes no documento, devido à manipulação aritmética, ou por 

overflow é um exemplo deste tipo de ruído; 

• Ruído de armazenamento / transmissão – surge devido a algoritmos de armazenagem ou rede 

de transmissão com perdas. Artefato JPEG [98] é um exemplo típico deste tipo de 

interferências indesejáveis. 

Para esta dissertação será dado enfoque aos ruídos de digitalização, sobretudo aos mais 

comuns encontrados em imagens de documentos adquiridos por meio de câmeras digitais portáteis. A 

Tabela 2.1 apresenta alguns desses ruídos e faz uma breve comparação entre scanners e câmeras 

digitais.   

 Scanners Câmeras Digitais 

Resolução 100-600 dpi 50-600 dpi 

Superfície Plana Arbitrária 

Distorção Mínima Perspectiva e óptica 

Iluminação Adequada Difícil de controlar 

Plano de fundo Conhecido Complexo 

Velocidade Lenta Rápida 

Foco Fixo Variável 

Portabilidade Ruim Boa 

Usabilidade Baixa Alta 

Tamanho Grande Compacto 
Tabela 2.1 - Comparação entre scanners e câmeras digitais. 

 
De acordo com a Tabela 2.1, podem-se listar os principais desafios encontrados na 

digitalização de imagens que incluem: 

• Iluminação inadequada: câmeras digitais portáteis têm menos controle das condições de 

iluminação do que scanners, devido principalmente ao ambiente físico (sombras, 

reflexões) e respostas inadequadas dos dispositivos. Tais complicações ocorrem mesmo 

quando a iluminação ambiente é controlada.  Os flashes das câmeras digitais portáteis 

foram desenvolvidos para iluminar o alvo da fotografia em distâncias superiores a um 

metro e meio, enquanto a fotografia de documentos exige maior proximidade da câmera 

devido à busca por maior resolução dos caracteres o que faz a distância média ser inferior 

a quarenta centímetros, induzindo a ocorrência de áreas com luminosidade irregular; 

• Distorção de perspectiva: ocorre devido à utilização à mão livre das câmeras digitais 

portáteis sem o auxílio de suporte mecânico, o que faz com que o plano do documento 

não seja paralelo ao plano da câmera.  Como resultado, os caracteres mais distantes da 

base da imagem possuem menor resolução e as linhas paralelas verticais não mais são 

preservadas. As ferramentas comerciais de OCR são sensíveis mesmo a pequenas 

distorções de perspectiva [26][49] o que já é suficiente para causar problemas significantes 
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alinhados com a superfície de vidro, não apresentando distorções de perspectiva, exceto os 

casos em que não é possível devido ao volum

observar esta distorção);

• Distorções de lente (efeito esférico): as lentes produzem curvaturas do centro da imagem      

para as bordas, fazendo com que à medida que o documento aproxime

distorção maior.  Este tipo de distorção causa dificuldade na segmentação da imagem, 

devido ao fato de o documento não mais representar um quadrilátero;

• Planos de fundo complexos: freqüentemente o suporte mecânico sobre o qual está o 

documento também é capturado na i

não tiver contorno regular, isto o tornará difícil de segmentar (processo pelo qual uma 

imagem é subdividida em suas regiões ou objetos constituintes), mesmo se uma parte do 
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mesmo com mínimas mudanças de perspectiva
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Figura 2.5 - Documento digitalizado através de 
 

no reconhecimento dos caracteres.  Para scanners em geral, documentos são perfeitamente 

alinhados com a superfície de vidro, não apresentando distorções de perspectiva, exceto os 

casos em que não é possível devido ao volume do documento (Na 

); 

Distorções de lente (efeito esférico): as lentes produzem curvaturas do centro da imagem      

para as bordas, fazendo com que à medida que o documento aproxime

aior.  Este tipo de distorção causa dificuldade na segmentação da imagem, 

devido ao fato de o documento não mais representar um quadrilátero; 

Planos de fundo complexos: freqüentemente o suporte mecânico sobre o qual está o 

documento também é capturado na imagem com o documento fotografado.  Se o documento 

não tiver contorno regular, isto o tornará difícil de segmentar (processo pelo qual uma 

imagem é subdividida em suas regiões ou objetos constituintes), mesmo se uma parte do 

plano de fundo apresentado na imagem for uniforme; 

muitos dispositivos digitais são projetados para operar em uma grande 

variedade de distâncias, tornando o foco um fator significante.  As pequenas distâncias 

utilizadas para captação de imagens de documentos podem apresent

mesmo com mínimas mudanças de perspectiva.  O método de captação de cores pela câmera 

também pode atenuar as freqüências altas, causando a perda de foco [9]; 

Documento digitalizado através de escaner apresentando distorção 

25 

documentos são perfeitamente 

alinhados com a superfície de vidro, não apresentando distorções de perspectiva, exceto os 

Na Figura 2.5 pode-se 

Distorções de lente (efeito esférico): as lentes produzem curvaturas do centro da imagem      

para as bordas, fazendo com que à medida que o documento aproxime-se da lente, torne a 

aior.  Este tipo de distorção causa dificuldade na segmentação da imagem, 

Planos de fundo complexos: freqüentemente o suporte mecânico sobre o qual está o 

magem com o documento fotografado.  Se o documento 

não tiver contorno regular, isto o tornará difícil de segmentar (processo pelo qual uma 

imagem é subdividida em suas regiões ou objetos constituintes), mesmo se uma parte do 

dispositivos digitais são projetados para operar em uma grande 

As pequenas distâncias 

utilizadas para captação de imagens de documentos podem apresentar foco inadequado, 

.  O método de captação de cores pela câmera 

 

 
er apresentando distorção geométrica. 
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Na Figura 2.6, é apresentado um documento fotografado com uma câmera digital Sony, 

modelo DSC-S40, a 4.1 Mpixels (2348 x 1684 pixels) com flash e no formato JPEG (perda ≈ 1%), 

apresentando distorções de perspectiva, curvatura e plano de fundo complexo. 

A Figura 2.7 evidencia o mesmo documento digitalizado através de escaner da marca 

Hewlett-Packard, modelo 5300c, true-color, a 100dpi, com 1169 x 850 pixels, em formato bitmap 

sem compressão, apresentando pequena inclinação, erro comum na digitalização e facilmente 

corrigível, enquanto livre dos problemas citados sobre a Figura 2.6. 

 

 
Figura 2.6 - Documento digitalizado através de câmera fotográfica digital com o uso de flash. 
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Figura 2.7 - Documento da Figura 2.6 digitalizado através de escaner HP  5300c, a 100dpi em 

true color. 
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Capítulo 3  
Características dos 

Documentos Fotografados 
 

 

As características mais comumente presentes em imagens fotográficas listadas na subseção 

2.2.4 do Capítulo dois, encontram-se bem fundamentadas na literatura [13][17]. São tais desafios que 

a ferramenta PhotoDoc [51] busca tratar e solucionar.   

Os algoritmos de processamento de imagens escaneadas podem ser úteis para imagens 

fotografadas, porém exigem a intervenção humana para fornecer parâmetros que possibilitem uma 

execução adequada.  Um exemplo clássico é o tratamento das bordas dos documentos. Para a 

remoção dessas bordas é necessário indicar pontos de controle para cada imagem e aplicar um 

algoritmo de recorte, tornando o processo dispendioso e impreciso. 

Portanto, fez parte desta dissertação analisar as características encontradas em documentos 

fotografados e utilizá-las para compor os algoritmos presentes no PhotoDoc, o qual é capaz de 

remover os ruídos característicos desse tipo de imagem, tais como: bordas, distorções de perspectiva 

e iluminação não uniforme. Para a pesquisa descrita neste trabalho foi criado um banco de imagens 

contendo mais de três mil fotografias, com resoluções de 3.2, 4.1, 5.1 e 7.2 Mpixels no formato JPEG 

[98] , juntamente com as imagens escaneadas a 100, 200 e 300 dpis, nos formatos TIFF [98], PNG 

[98][ 98] e JPEG[98].  Os documentos utilizados para compor o banco de imagem foram 

fotografados em formato true color, contendo páginas de livros, listas telefônicas, folhetos, apostilas, 

anais de conferencias e certificados, fotografados com e sem a ajuda de suporte mecânico e com uso 

de flash e sem o uso dele. A Figura 3.1 ilustra o planetário (suporte mecânico desenvolvido na UFPE) 

que busca sistematizar e modelar a distorção de perspectiva bem como a variação da distância entre a 

câmera digital portátil e os documentos utilizados neste estudo, que constam no apêndice C desta 

dissertação.   

  Dentre os documentos utilizados havia imagens com diferentes cores de fundo e layout.  Os 

papéis constituintes de tais documentos eram translúcidos, apresentando em alguns casos fraca 

interferência frente-verso[30][31].   Os ambientes para digitalização destes documentos também 

foram variados (plano de fundo, iluminação ambiente, etc.), conforme se pode observar nas Figuras 

3.2 e 3.3. Essas figuras ainda apresentam os histogramas R, G e B dessas imagens. Através dos 

histogramas, observa-se a grande variação na composição das imagens e a grande variação de cores 

nas bordas e nas figuras pode vir a fazer parte das imagens, o que torna impraticável a segmentação 

das bordas através da análise dos histogramas. 

A análise das características do banco de imagens foi realizada através da observação das 

componentes R, G e B, observando a distribuição de cada uma dessas componentes, ao longo dos 

documentos e principalmente nos contornos destes.   Verificaram-se também as características típicas 
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de figuras, textos, papéis e planos de fundo, assim como as variações de brilho em ambientes 

distintos. 

 

Figura 3.1 - Imagem do planetário. 
 

 

 

 
 
 

(Imagem (218,75KB JPEG) adquirida com o uso do planetário) 

Figura 3.2 - Exemplos de documentos com variação do plano de fundo e tipo do documento. 

Histograma (RGB) 
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(Imagem (304,57KB JPEG) adquirida à mão livre) 

Figura 3.3 - Exemplos de documentos com variação do plano de fundo e tipo do documento. 
 

As principais características observadas e identificadas como influentes no desenvolvimento 

dos algoritmos são descritas nas subseções seguintes. 

 
3.1 O efeito da iluminação sobre os documentos  

 
A grande maioria das câmeras digitais foi projetada para trabalhar com imagens complexas, 

em ambientes tridimensionais e com grande quantidade de cores.   A distância entre essas câmeras e 

o objeto a ser fotografado é geralmente superior a um metro de distância, como é o caso de fotos de 

famílias, de paisagens, etc. Valendo-se dessa distância usual os dispositivos que emitem flashs em 

câmeras fotográficas foram projetados de forma a apresentar esse flash disperso, podendo ser 

considerado desprezível, ou tornar a fotografia visível em caso de ambientes de baixa iluminação.    

Ao utilizar-se de uma câmera digital para aquisição de documentos, usuários tende a aproximar a 

câmera do documento a fim de obter uma melhor resolução e eliminar o plano de fundo no qual o 

documento se encontra. Dessa forma, a distância entre a câmera e o documento costuma variar entre 

40 cm e 60 cm.  A essa distância, o flash causa iluminação irregular no documento, ou seja, ele não 

apresenta o efeito dispersivo, causando maior brilho em determinadas regiões do documento. O 

distúrbio causado pela distribuição irregular do brilho limita o uso dos algoritmos tradicionais de 

segmentação (detecção de bordas e binarização). 

Pode-se constatar que em fotos com flash o brilho próximo à posição do dispositivo que 

emite o flash tende a ser maior e independente da iluminação do ambiente, diminuindo gradualmente 

ao afastar-se desse ponto, conforme pode ser observado na Figura 3.4. Em imagens obtidas sem o uso 

Histograma (RGB) 
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de flash o ambiente exerce grande influência na composição da imagem, fazendo com que a região 

com maior brilho varie de uma imagem para outra. 

 

Figura 3.4 - Região de maior atuação do flash. 
 

Outro efeito indesejável que pode ser causado pela distribuição não uniforme de brilho faz com que a 

cor do papel do documento aproxime-se da cor da fonte, o que degrada o desempenho dos algoritmos 

de binarização aplicados sobre estas imagens.  Tal efeito é evidente ao se observar a Figura 3.5, onde 

a cor destacada na parte central foi retirada do papel (R = 111, G = 138, B = 147) e a cor destacada na 

parte inferior foi retirada da fonte do documento (R = 114, G = 140, B = 141).  Além disso, a cor da 

borda pode estar muito próxima da cor do papel o que limita a aplicação automática de algoritmos de 

segmentação de bordas, conforme ilustra a Figura 3.6. A diferença entre o fundo do documento e o 

plano de fundo é pequena. Ainda é possível observar que o contorno do documento não está bem 

definido. 

 

Região de maior 
incidência do flash 
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Figura 3.5 - Cores de papel e fonte com valores próximos. 

 
 

          

Figura 3.6 - Papel e borda com valores próximos de cores. 
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3.2 Os contornos em documentos fotografados  

 
Em processamento de imagens pode-se definir contornos como o limite de um objeto e seu 

surgimento é associado a mudanças abruptas entre pixels consecutivos da imagem.  No caso de 

imagens de documentos, há contornos em volta dos objetos que compõem o conteúdo (texto, tabelas 

figuras etc.) bem como entre o papel e o plano de fundo onde está fixado o documento. Para a 

remoção de bordas é comum a utilização da identificação do contorno do papel para a definição da 

área da imagem a ser recortada.  

Grande parte das pesquisas na área de análise e detecção de contornos foi desenvolvida 

estudando-se imagens em tons de cinza [25].   Porém, a conversão para esse espaço de cores implica 

na diminuição da quantidade de informação efetiva, devido ao fenômeno conhecido como 

metamerismo. Esse fenômeno leva cores (true color), visualmente diferentes, a possuírem valores 

muito próximos.  

Além disso, as imagens estudadas nessas pesquisas foram provenientes de scanners onde a 

captação de cores é realizada de forma mais adequada o que oferece maior intensidade dos contornos, 

enquanto nas imagens adquiridas por câmeras digitais a intensidade dos contornos tende a ser 

dependente do foco, além de estarem sujeitas aos efeitos descritos no Capítulo 2.  

 

3.3 Conteúdo dos documentos 

 

Documentos em geral tendem a possuir mais de um tipo de objeto que formam seu conteúdo, 

tais como: texto, tabelas, desenhos, figuras, gráficos, entre outros.   Assim, os algoritmos para 

remoção automática de bordas devem ser eficientes ao ponto de identificar com certo grau de 

exatidão os objetos que compõem o conteúdo do documento e diferenciá-los da borda da imagem. 

Dessa forma é possível segmentar a borda sem afetar a informação presente no documento. 

Observando-se inúmeros documentos digitalizados tanto por scanners quanto por câmeras 

digitais (processados pelo PhotoDoc), pode-se constatar o conteúdo dominante é o papel do 

documento, e que, excetuando-se os casos em que há imagens dentro do documento, a informação 

textual ocupa cerca de 3% a 5% da área da imagem referente ao documento.  Tal informação é de 

grande utilidade já que a partir dela é possível estimar a cor media do papel do documento e assim 

segmentar o documento do seu plano de fundo. 
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Capítulo 4  
Classificação automática de 

imagens 
 

 

Classificação funcional de imagem consiste em separar diferentes tipos de imagens em 

classes que permitam otimizar seu processamento  para  leitura ou outra tarefa específica final. É uma 

importante área de pesquisa não só acadêmica como também para a indústria multimídia, tendo uma 

infinidade de aplicações. Por meio desta classificação podem-se tratar as imagens para obter uma 

melhor impressão ou até mesmo ajustar os parâmetros de uma câmera fotográfica digital (foco, 

intensidade do flash, etc.) durante o processo de captura de acordo com o “alvo” a ser fotografado 

(paisagens, documentos, faces, etc.) diminuindo os efeitos dos ruídos de digitalização em 

documentos, tais como os discutidos no Capítulo 2.  

Este Capítulo apresenta recentes pesquisas sobre o assunto, juntamente com um método 

proposto para a classificação de imagens[80][79].  

 
4.1 O estudo da classificação de imagens 

 
 

O estudo sobre a classificação funcional de imagens foi iniciado no início da década de 80 

[82][83], sobretudo devido à popularização dos scanners e tendo por objetivo agrupar imagens 

semelhantes de uma mesma massa de dados.   Esses agrupamentos teriam a função de facilitar a 

pesquisa e recuperação de informações de grandes bases de imagens. Inicialmente uma imagem era 

tomada e depois comparada com as demais imagens da base, a idéia básica é tentar organizar essas 

imagens utilizando algumas características em comum [83][84]. As mesmas características 

observadas são usadas para analisar a imagem que irá servir de entrada para pesquisa e as contidas na 

massa de dados, ou seja, em vez de verificar imagem por imagem no conjunto de dados, o processo 

de recuperação tenta combinar as propriedades de uma imagem exemplo, com as diferentes imagens 

na base de dados para formar agrupamentos. Isto reduz drasticamente o espaço de busca, tornando o 

processo de recuperação mais eficiente. Diversas características são utilizadas para classificação de 

imagens, tais como análise do histograma [85][86] e informações sobre a semântica das imagens 

[87]. As imagens que possuem temas similares são mais susceptíveis a possuírem propriedades que 

são comuns entre si. Por outro lado, as imagens cujos temas são completamente descorrelacionados 

tendem a exibir propriedades muito diferentes.  

Na presente dissertação optou-se em estudar três classes de imagens (Fotos, logotipos e 

documentos). A Figura 4.1 ilustra exemplos típicos de representantes das três classes de interesse 

aqui estudadas.  



 

 

Foto 
Figura 4.1 -

 

Inicialmente esta etapa da pesquisa foi voltada para 

eficientes e de melhor qualidade visual

Em particular, documento, fotos e imagens de logotipo exigem

o seu aspecto quando copiado

“afinamentos” que degradam 

inseridas em imagens de documentos 

fotos, o que torna necessário identificá

Posteriormente visualizou

aos dispositivos usados para a digitalização. 

ferramenta comerciais de OCR que poderão ajustar seus parâmetros ou mesmo solicitar o pré

processamento das imagens fazendo uma chamad

as duas etapas da pesquisa. 

Figura 4.2 – 
 

  

Logo 
- Exemplo de imagens das três classes de interesse.

Inicialmente esta etapa da pesquisa foi voltada para tornar a impressão dessas imagens mais 

eficientes e de melhor qualidade visual, atendendo aos anseios da empresa HP (

fotos e imagens de logotipo exigem tratamentos específicos

o seu aspecto quando copiados ou impressos. Documentos (texto, tabelas), p

 a aparência das fotos e dos logotipos. Por sua vez, 

documentos ou logotipos, e esses por sua vez podem estar

, o que torna necessário identificá-las e segmentá-las nesses documentos compostos

Posteriormente visualizou-se a importância de classificar as imagens de documentos quanto 

aos dispositivos usados para a digitalização. Este novo enfoque é de particular importância para a 

ferramenta comerciais de OCR que poderão ajustar seus parâmetros ou mesmo solicitar o pré

processamento das imagens fazendo uma chamada a ferramenta PhotoDoc [51]
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Documento 

imagens das três classes de interesse. 

tornar a impressão dessas imagens mais 

empresa HP (Hewlett-Packard). 

tratamentos específicos para otimizar 

. Documentos (texto, tabelas), por exemplo, exigem 

or sua vez, fotos podem ser 

odem estar presentes nas 

las nesses documentos compostos. 

s de documentos quanto 

Este novo enfoque é de particular importância para a 

ferramenta comerciais de OCR que poderão ajustar seus parâmetros ou mesmo solicitar o pré-

[51]. A Figura 4.2 ilustra 

 

As etapas da pesquisa de classificação de imagens. 
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4.2 Base de dados 

 
O ponto de partida desta pesquisa foi a criação de um banco de dados representativo das 

classes de imagens de interesse. As imagens da base de dados foram rotuladas uma a uma 

manualmente, entretanto algumas vezes, a "mesma" imagem aparece nesta base com formatos 

diferentes, por exemplo, uma imagem pode aparecer nos formatos JPG, TIFF, BMP e, tal como as 

suas características (palheta de cor, tamanho) podem sofre alterações causadas pela mudança de um 

formato para outro. Já as imagens que não pertencem a nenhuma das classes ilustradas na Figura 4.1 

serão classificadas como “Não Sei”. Por questões contratuais (UFPE – Hewlett-Packard) a base 

utilizada neste estudo não pode ser incluída no DVD anexo a esta dissertação. 

A classe de agrupamento de fotografias abrangeu vários tipos de fotos (pessoas, paisagens, 

objetos e documentos). A maioria das fotografias está no formato true color embora houvesse 

imagens em tons de cinza. Essas fotos também variam de resolução desde imagens VGA (480x640 

pixels) a 7.2 Mpixels (3072x2304). Essas imagens foram coletadas a partir de álbuns de família e 

obtidas na Internet.  

No Capítulo 1 desta dissertação foi visto que existe um aumento expressivo no uso de 

câmeras digitais portáteis para digitalização de documentos, tais imagens foram incluídas neste 

estudo, trazendo um nível extra de dificuldade: por exemplo, um documento adquirido com uma 

câmera é classificado como uma fotografia ou um documento?  A resposta a esta questão não é 

simples e pode ser um enigma até mesmo para um observador desapercebido. O critério adotado 

neste estudo foi: se a imagem englobar apenas o documento ela é classificada como "documento", se 

partes do entorno estão incluídos, é classificado como "foto". Pode-se notar essa diferenciação ao 

observar as imagens do documento ilustradas na parte direita das Figuras 4.1 e 4.3. No primeiro caso 

a imagem foi processada pelo PhotoDoc [51] enquanto no segundo não existiu tal processamento, 

classificadas por “documento” e “foto”, respectivamente.  

   

Pessoas Paisagens Documentos 

Figura 4.3 - Exemplos de fotos (banco de dados). 
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Os 3.051 logotipos que existentes na base de dados foram coletados da Internet de várias 

fontes diferentes. Logotipos tendem a exibir uma paleta com um pequeno número de cores, embora 

muitas vezes eles apresentam-se no formato de arquivo JPEG, introduzindo artefatos inicialmente 

não existentes. 

 

 

 

Figura 4.4 - Exemplos de logotipos (banco de dados). 
 

Já o conjunto de imagens de documentos é formado por 3.856 imagens de documentos 

adquiridos de diversas maneiras, quinhentos documentos foram fotografados com uma câmera digital 

a resoluções entre 3.2 e 7.2 Mpixels, com e sem apoio mecânico, com e sem flash e em seguida 

processados com o PhotoDoc [51], que corrigiu as distorções geométricas e eliminou a área externa 

ao documento. Outra porção desses documentos foi digitalizado por meio de scanner com diferentes 

resoluções (100-300 dpi) e salvo em BMP, TIFF, JPEG que embora não seja adequado para este tipo 

de imagem é muitas vezes utilizado por pessoas em geral [88]. Outra parte desses documentos foi 

obtida de imagens geradas a partir de arquivos pdf, com o auxílio do Adobe Acrobat 8.0 [81]. A 

Figura 4.5 ilustra alguns exemplos de documento de imagens utilizados neste trabalho. 

  
PhotoDoc Escaneada 

Figura 4.5 - Exemplos de documentos (banco de dados). 
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O último agrupamento de imagens é o conjunto de imagens que não pertence a nenhum dos 

três conjuntos de interesse ou possui uma característica híbrida que deixou dúvida quanto a qual 

grupo ela pertenceria. Estas imagens foram incluídas para aumentar a possibilidade de erros de 

classificação (para testar os classificadores mais extensivamente). Esta gama de imagens é formada a 

partir de imagens vetoriais, biomédica, gráficas (obtidos por software como o Excel ®, Powerpoint 

®, etc.) e híbridas (imagens onde existem mais de uma classe de interesse). A Figura 4.6 ilustra 

exemplos dessas imagens. 

 

 

 

Biomédicas Vetor gráfico Híbrida 

Figura 4.6 - Exemplos de imagens classificadas como “Não Sei” (banco de dados). 
 

A Tabela 4.1 mostra o número de imagens por arquivo no formato o ensaio definido. 

 JPG TIFF BMP Total 

Foto 7.476 35 457 7.968 

Logo 2.984 0 67 3.051 

Documento 3.048 808 0 3.856 

Não Sabe 202 0 327 529 

Total:  13.710 843 851 15.404 

Tabela 4.1- Imagens do conjunto de testes separadas por formato de arquivo. 
 

4.2.1 Características Testadas 

 
A escolha das características é uma importante etapa na construção de mecanismos de 

classificação/segmentação de informação.  A escolha de características não representativas degrada 

consideravelmente o desempenho dos classificadores. O estudo da entropia da imagem é 

freqüentemente utilizado para a classificação dessas [89], porém possuem um alto custo 

computacional. O cálculo da entropia exige uma varredura na imagem para calcular a freqüência 

relativa de uma determinada cor, por exemplo, o que implica em varias divisões e operações 

logarítmicas.  
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O classificador desenvolvido nesta pesquisa é baseado na classificação binária apresentado 

em [89]. Nesse algoritmo assume-se uma distribuição gaussiana para cada uma das características, o 

que degrada o seu desempenho em relação a dados que possuem distribuições não-gaussianas. Já o 

novo classificador assume que a escala decrescente de uma imagem, analisadas juntamente com a sua 

escala de cinza e monocromática fornece elementos suficientes para uma rápida e eficiente 

classificação da imagem. Doze características foram testadas: 

• Altura; 

• Largura; 

• Palheta (true-color e grayscale); 

• Gamute; 

• Conversão para escala de cinza (se RGB); 

• Gamute em escala de cinza (se RGB); 

• Binarização (Otsu); 

• Número de pixels pretos na imagem binária; 

• (Número de pixels pretos /área da imagem)*100%; 

• (Gamute/Palheta)*100% (true-color e grayscale). 

Essas características foram escolhidas devido ao seu baixo custo computacional e por 

apresentarem uma distribuição bem definida entre as classes de interesse, como por exemplo, em 

documentos, onde a relação pixels pretos e a área do documento varia entre 3% a 5%, a Tabela 4.2 

apresenta uma comparação entre os tempos de extração das características propostas neste trabalho e 

a baseada em entropia apresentada em [89].  

Ainda na Tabela 4.2 foi inserido o conceito de sub-amostragem das imagens, que consiste em reduzir 

o espaço de busca e extração, levando em conta as dimensões da imagem, todas essas foram 

submetidas à extração de características com (Sim) e sem (Não) sub-amostragem. O mecanismo 

ocorre da seguinte maneira: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Por fim, as características são extraídas para cada uma das imagens e formam um vetor de 

doze posições, este será o vetor de características de entrada para o classificador. 

size = height*width  
 
• If size ≤ 300,000  break; 
• If 300,000< size ≤ 500,000: 
       remove even line or  column (whatever the 
larger); 
• If 500,000 < size ≤ 700,000:  
       remove even lines and columns; 
• If 700,000 < size ≤ 900,000:  
      remove 2 lines in every 3 lines and even 
columns, (if height>width)     
      remove even lines and 2 columns in every 3 
columns, otherwise; 
• If 900,000 < size  remove 2 lines and 2 
columns in every 3 lines/columns.  

Sub-amostragem de imagens 
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Extrator de 

características 

Sub-

Amostagem 

Tempo de Extração 

(ms) 
Linguagem 

Proposta Não 0,52 C# 

Proposta Sim 0,192 C# 

Entropia [89] Não 1,4576 C# 

Entropia [89] Sim 0,497 C# 

Tabela 4.2- Tempo de extração de características. 
 

4.2.2 Conjuntos de Treinamento 

 
O conjunto de treinamento foi cuidadosamente selecionado para garantir uma boa 

representatividade no espaço de busca, ou seja, a interseção entre as três curvas de distribuição 

gaussiana deve ser a menor possível. Para tal optou-se por usar cerca de 10% das imagens de cada 

classe como instâncias de treinamento [68].  A Tabela 4.3 descreve a formação dos conjuntos de teste 

e treinamento. 

Classes Teste Treinamento % 
Foto 7968 668 8,34 

Logo 3051 412 10,22 

Documento 3856 276 4,70 

Não Sabe 529 0 0 

Total: 15404 1356 8,80 

Tabela 4.3 - Imagens do conjunto de testes separadas por formato de arquivo. 
 

 

4.3 O classificar 

 
O classificador foi desenvolvido inicialmente na versão Java sobre o código fonte do WEKA 

[90] em sua versão final ele encontra-se na linguagem C++. Esse algoritmo de classificação tomou 

como base o algoritmo “RandomForest” [87], cujas árvores sofreram uma pequena modificação. Ele 

utiliza treinamento supervisionado, onde as instâncias de treinamentos (imagens) comentadas na 

subseção 3.2.2 foram previamente rotuladas. O algoritmo “RandomForest” [87] permite “n” saídas 

enquanto o algoritmo proposto fornece uma saída binária. Optou-se pela escolha de um classificador 

binário por questões de simplicidade, é mais fácil modelar e visualizar o espaço de busca 

bidimensional em relação a um espaço n-ário. 

Para a tarefa de classificar uma imagem em um dos três tipos de classes de interesse foi 

necessário usar três classificadores em cascata que podem ser visto como um classificador de três 

camadas, onde a primeira classifica em (Fotos/Não Foto) a segunda em (Logo/Não Logo) e a última 

em (Documento/Não Sei). O arranjo dos classificadores foi definido experimentalmente, onde 



 

 

diversas combinações foram testadas para um conjunto de teste inicial e escolheu

resultado de classificação (meno

classificador. 

 

Figura 
  

Outro ponto importante desse novo classificador é o seu tempo de e

por: (tempo de extração) + (tempo de classificação).

Tabela 4.4 apresenta os tempos de classificação desse algoritmo.

Algoritmos 

Entropia [7] 

Proposto 

 

Ainda existe a possibilidade 

em uma de suas folhar terminais

diversas combinações foram testadas para um conjunto de teste inicial e escolheu

resultado de classificação (menor erro global). A Figura 4.7 ilustra a disposição de cada camada do 

Figura 4.7 - Arranjo em cascata de classificadores. 

Outro ponto importante desse novo classificador é o seu tempo de execução que é composto 

ção) + (tempo de classificação). A média desse tempo fica abaixo de 400 ms.

.4 apresenta os tempos de classificação desse algoritmo.  

Tempo de classificação Linguagem

6,16 

0,12 

Tabela 4.4 - Tempo de classificação. 

Ainda existe a possibilidade “expandir” este algoritmo, basta anexar um novo classificador 

em uma de suas folhar terminais, um exemplo de “expansão” é ilustrada na Figura 4.
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diversas combinações foram testadas para um conjunto de teste inicial e escolheu-se o melhor 

ilustra a disposição de cada camada do 

 

xecução que é composto 

sse tempo fica abaixo de 400 ms. A 

Linguagem 

C# 

C# 

algoritmo, basta anexar um novo classificador 

ustrada na Figura 4.8. 



 

 

Figura 
 

 
4.3 Resultados 

 
Esta subseção apresenta os resultados da classificação das imagens 

descrita na seção 4.2 deste Ca

Por fim, serão apresentados os dad

mencionada.  

Antes de apresentar os resultados algumas informaçõ

• Ambos classificadores foram

forma buscando os modelos que obtiveram melhores resultados

rodadas para cada um dos classificadores

• O código do classificador “Entropia 

criar o arranjo em cascata, código se encontra na linguagem C#

• O classificador “Proposto 

neste experimento está na linguagem C#

• Os dois conjuntos de 

descritas nas referências 

• Toda base de dados foi rotulada manualmente (verificada duas vezes) antes da realização dos 

experimentos que serão apresentados a seguir

As tabelas a seguir apresentam 

[89] e o desenvolvido pelo grupo de engenharia de documentos da UFPE

resultados de uma “expansão” do classificador proposto 

resultados obtidos com o arranjo de classificadores apresentado em 

Figura 4.8 - Expansão do classificador. 

apresenta os resultados da classificação das imagens da base dados, esta foi 

descrita na seção 4.2 deste Capítulo, comparando o classificador [89] e o desenvolvido pela UFPE

Por fim, serão apresentados os dados referentes à classificação de base de dados anteriormente 

Antes de apresentar os resultados algumas informações devem ser apontadas

mbos classificadores foram submetidos ao mesmo conjunto de teste e 

modelos que obtiveram melhores resultados, após 

rodadas para cada um dos classificadores;  

icador “Entropia [89]” foi fornecido pela Hewlett-Packard e reusado para 

cascata, código se encontra na linguagem C#; 

“Proposto [80]” foi desenvolvido pela equipe da UFPE e a versão 

está na linguagem C#; 

 características usadas separadamente por ambos 

descritas nas referências [89][80];  

da base de dados foi rotulada manualmente (verificada duas vezes) antes da realização dos 

experimentos que serão apresentados a seguir (Matrizes de confusão). 

apresentam uma comparação entre o resultado do algoritmo

pelo grupo de engenharia de documentos da UFPE. Ainda 

resultados de uma “expansão” do classificador proposto [79]. As Tabelas 4.5 a 4.

os com o arranjo de classificadores apresentado em [80], ou seja, 
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da base dados, esta foi 

desenvolvido pela UFPE. 

base de dados anteriormente 

apontadas: 

submetidos ao mesmo conjunto de teste e treinamento dessa 

, após cento e cinqüenta 

Packard e reusado para 

da UFPE e a versão utilizada 

por ambos classificadores estão 

da base de dados foi rotulada manualmente (verificada duas vezes) antes da realização dos 

uma comparação entre o resultado do algoritmo descrito em 

Ainda são demonstrados 

As Tabelas 4.5 a 4.12 apresentam os 

ou seja, a classificação das 
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imagens em três classes Foto, Logo e Documento. As Tabelas 4.13 a 4.24 apresentam os resultados 

obtidos em [79] onde se busca classificar as imagens de documentos quanto ao dispositivo de 

digitalização.  

Paras as Tabelas 4.5 a 4.8 foram utilizadas as características desenvolvidas na UFPE [80], 

que formam os vetores de entrada de treinamento e teste dos classificadores “Entropia [89]” e 

“Proposto [80]”, com o uso ou não da técnica de sub-amostragem. 

Classificador 

Entropia[89] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7021 593 159 195 0,881 
Logo 566 1684 203 598 0,551 
Documento 374 408 2945 129 0,763 
Não Sabe 62 174 95 198 0,374 

Taxa de Acerto Global 0,769 
Tabela 4.5 - Matriz de confusão com o uso de sub-amostragem. 

 

Classificador 

Entropia[89] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 6957 593 187 231 0,873 
Logo 564 1685 203 599 0,552 
Documento 389 408 2912 147 0,755 
Não Sabe 62 191 95 181 0,342 

Taxa de Acerto Global 0,761 
Tabela 4.6 - Matriz de confusão sem o uso de sub-amostragem. 

 

Classificador 

Proposto [80] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7740 164 34 30 0,971 
Logo 258 2761 11 21 0,904 
Documento 93 41 3722 0 0,965 
Não Sabe 110 300 30 89 0,343 

Taxa de Acerto Global 0,929 
Tabela 4.7 - Matriz de confusão com o uso de sub-amostragem. 

 

Classificador 

Proposto [80] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7554 363 14 37 0,948 
Logo 282 2730 23 16 0,894 
Documento 277 266 3314 0 0,859 
Não Sabe 151 309 17 52 0,098 

Taxa de Acerto Global 0,886 
Tabela 4.8 - Matriz de confusão sem o uso de sub-amostragem. 

 

As Tabelas 4.9 a 4.12 utilizam as características apresentadas em [89] para formar os vetores 

de treinamento e teste, para ambos classificadores. Ainda é possível verificar os resultados da 

classificação com o uso ou não da técnica de sub-amostragem. 
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Classificador 

Entropia[89] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7603 275 18 72 0,954 
Logo 385 1929 135 602 0,632 
Documento 311 373 3167 5 0,821 
Não Sabe 77 174 128 150 0,283 

Taxa de Acerto Global 0,834 
Tabela 4.9 - Matriz de confusão com o uso de sub-amostragem. 

 

Classificador 

Entropia[89] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7280 620 12 56 0,914 
Logo 429 2104 96 422 0,690 
Documento 206 351 3299 0 0,856 
Não Sabe 70 225 0 234 0,442 

Taxa de Acerto Global 0,838 
Tabela 4.10 - Matriz de confusão sem o uso de sub-amostragem. 

 

Classificador 

Proposto [80] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7062 576 143 187 0,886 
Logo 551 1704 201 595 0,558 
Documento 348 407 2989 112 0,775 
Não Sabe 66 192 95 176 0,332 

Taxa de Acerto Global 0,774 
Tabela 4.11 - Matriz de confusão com o uso de sub-amostragem. 

 

Classificador 

Proposto [80] Foto Logo Documento Não Sabe Acertos 

Foto 7282 620 12 54 0,913 
Logo 427 2112 93 419 0,692 
Documento 206 348 3302 0 0,856 
Não Sabe 73 232 38 186 0,351 

Taxa de Acerto Global 0,836 
Tabela 4.12 - Matriz de confusão sem o uso de sub-amostragem. 

 

A seguir será apresentado o desempenho dos classificadores submetidos ao contexto de qual 

dispositivo foi utilizado para a digitalização de dado documento, trata-se de uma modificação do 

classificador apresentado em [80]. As Tabelas 4.13 a 4.16 apresentam os resultados do uso da 

extração de características desenvolvidos pela equipe da UFPE [79]. 

Classificador 

Entropia[89] Foto Escaneado Acertos 

Foto 8332 1232 0,871 
Escaneado 138 6306 0,978 

Taxa de Acerto Global 0,914 
Tabela 4.13 - Matriz de confusão com o uso de sub-

amostragem. 
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Classificador 

Entropia[89] Foto Escaneado Acertos 

Foto 8334 1230 0,871 
Escaneado 135 6309 0,979 

Taxa de Acerto Global 0,914 
Tabela 4.14 - Matriz de confusão sem o uso de sub-

amostragem. 
 

Classificador 

Proposto [79] Foto Escaneado Acertos 

Foto 9569 4 0,999 
Escaneado 0 6444 1 

Taxa de Acerto Global 0,999 
Tabela 4.15 - Matriz de confusão com o uso de sub-

amostragem. 
 

Classificador 

Proposto [79] Foto Escaneado Acertos 

Foto 9570 3 0,999 
Escaneado 0 6444 1 

Taxa de Acerto Global 0,999 
Tabela 4.16 - Matriz de confusão sem o uso de sub-

amostragem. 
 

As Tabelas 4.17 a 4.20 apresentam os resultados do uso da extração de características [89]. 

Classificador 

Entropia[89] Foto Escaneado Acertos 

Foto 8394 1170 0,876 
Escaneado 6 6438 0,999 

Taxa de Acerto Global 0,926 
Tabela 4.17 - Matriz de confusão com o uso de sub-

amostragem. 
 

Classificador 

Entropia[89] Foto Escaneado Acertos 

Foto 8423 1150 0,879 
Escaneado 4 6440 0,999 

Taxa de Acerto Global 0,927 
Tabela 4.18 - Matriz de confusão sem o uso de sub-

amostragem. 
 

Classificador 

Proposto [79] Foto Escaneado Acertos 

Foto 8581 983 0,897 
Escaneado 32 6412 0,995 

Taxa de Acerto Global 0,936 
Tabela 4.19 - Matriz de confusão com o uso de sub-

amostragem. 
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Classificador 

Proposto [79] Foto Escaneado Acertos 

Foto 8581 983 0,897 
Escaneado 32 6412 0,995 

Taxa de Acerto Global 0,936 
Tabela 4.20 - Matriz de confusão sem o uso de sub-

amostragem. 
 

Determinar o uso ou não do dispositivo de flash é fundamental para uma melhor filtragem 

dos documentos adquiridos por meio de câmeras digitais, uma vez que o impacto da iluminação sobre 

os algoritmos é um fator muitas vezes determinante para qualidade da filtragem.  

A seguir é apresentado um desdobramento “expansão” do classificador. Ele consiste em 

classificar os documentos classificados como fotos quanto ao uso ou não do dispositivo de flash, ver 

Tabelas 4.21 a 4.24. As duas primeiras Tabelas fazem uso das características descritas em [89] 

enquanto as duas últimas Tabelas usam as características apresentadas em [79]. 

Classificador 

Entropia[89] +Flash -Flash Escaneado 
 

Acertos 

+Flash 3402 270 357 0,844 
-Flash 69 4562 913 0,822 
Escaneado 24 158 6262 0,971 

Taxa de Acerto Global 0,888 
Tabela 4.21 - Matriz de confusão com o uso de sub-amostragem. 

 
Classificador 

Entropia[89] +Flash -Flash Escaneado 
 

Acertos 

+Flash 3402 272 355 0,844 
-Flash 71 4466 1007 0,805 
Escaneado 32 152 6260 0,971 

Taxa de Acerto Global 0,882 
Tabela 4.22 - Matriz de confusão sem o uso de sub-amostragem. 

 
Classificador 

Proposto [79] +Flash -Flash Escaneado 
 

Acertos 

+Flash 4029 0 0 1 
-Flash 0 5540 4 0,999 
Escaneado 0 0 6444 1 

Taxa de Acerto Global 0,999 
Tabela 4.23 - Matriz de confusão com o uso de sub-amostragem. 

 
Classificador 

Proposto [79] +Flash -Flash Escaneado 
 

Acertos 

+Flash 4029 0 0 1 
-Flash 4 5537 3 0,998 
Escaneado 0 0 6,444 1 

Taxa de Acerto Global 0,999 
Tabela 4.24 - Matriz de confusão sem o uso de sub-amostragem. 
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Os experimentos foram realizados tomando como base o software open souce Weka [90] que 

demonstrou ser uma excelente plataforma de ensaio para análise estatística. A escolha de uma árvore 

de classificador foi tomada após a realização de vários experimentos com o grande número de 

alternativas oferecidas pelo Weka, embora os resultados não variassem muito. Entre eles, uma 

comparação entre o novo classificador proposto aqui e um classificador MLP (Multi Layer 

Perceptron) [68] apresentou resultados (91,37% Fotos, Logos 85,48%, 94,54% e Documentos) o 

classificador SVM (Support Vector Machine) [68] apresentou resultados muito próximos a esses, ou 

seja, inferiores ao do algoritmo proposto.  

A escolha das imagens na formação do conjunto é de importância primordial para o 

desempenho do classificador. Outro ponto importante, observado com o uso da sub-amostragem, é 

que a qualidade das imagens tem-se revelado mais importante do que tamanho, ou seja, a sub-

amostragem em imagens de “boa” qualidade não representa perdas expressivas aos classificadores. 

No entanto imagens muito pequenas parecem representar um maior grau de dificuldade para a 

classificação, uma vez que foram mais freqüentemente erros de classificação sobre essas imagens. 

Observando-se os resultados apresentados pelas Tabelas 4.5 a 4.24 foi possível constatar o 

bom desempenho do sistema de classificação (classificador+características) proposto pela equipe da 

UFPE. Esse novo sistema diminuiu a taxa de erro global e trouxe ganhos muito superiores de 

classificação para as classes (Logo e Documento). Já a tempo de extração de característica foi 

reduzido por um fator de dez, 1458 para 147 mseg (média de processamento por imagem) usando-se 

[89] e [80], respectivamente. 

O aumento da precisão e a diminuição do tempo de execução permitem que esse classificador 

possa ser embarcado em impressoras ou câmeras fotográficas digitais. Ainda foi demonstrada a 

facilidade de expansão do classificador para tratar novas classes ou até mesmo refinar classes já 

existentes.  

 
4.4 Análise das imagens incorretamente classificadas 

 
Esta subseção apresenta a análise das imagens incorretamente classificadas no experimento 

apresentado anteriormente. Uma vez que toda base utilizada neste experimento está rotulada foi 

possível estabelecer algumas características comuns a respeito dessas imagens.   

A análise é referente aos resultados apresentados na Tabela 4.7, onde foi utilizado o 

classificador e características descritos em [80]. 

4.4.1 Fotos classificadas como Logo 

 

Trata-se de 164 imagens onde foi observada pouca variação de cores, ou seja, possuem 

Gamute pobre. Essas imagens geralmente são de ambientes internos onde prevalecem paredes ou no 

caso de ambientes externos focam em placas, murais ou outdoors. Também foi observado em 

imagens de objetos que ocupam a maior parte da cena e que possuem pequenas variações de cores. A 
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Figura 4.8 apresenta alguns exemplos de imagens da classe Foto que foram incorretamente 

classificadas como Logo. 

   

Ambiente Interno (Quadros) Ambiente Externo (Placa) Objetos 

Figura 4.9 – Exemplos de fotos classificadas como logo. 
 

4.4.2 Fotos classificadas como Documento 

 

São 34 fotos de documentos que foram classificadas como documentos, sua análise indicou a 

presença de uma pequena parcela de borda. Essa borda é caracterizada por possuir pixels cujos 

valores se aproximam muito do valor dos pixels do papel. A Figura 4.9 ilustra um dessas imagens 

incorretamente classificada. 

 

Figura 4.10 – Exemplos de fotos classificadas como documento. 

4.4.3 Logos classificados como Foto 

 

Já no caso das imagens de logos classificados como foto, o classificador apresentou um total 

de 258 erros. Todas as imagens incorretamente classificadas possuem uma  característica em comum, 

trata-se de logos onde há uma textura de fundo complexa. A Figura 4.10 apresenta alguns dessas 

imagens de logos incorretamente classificados. 

 

 
  

Figura 4.11 – Exemplos de logos classificados como foto. 
 



 

 

49 

4.4.4 Logos classificados como Documento 

 

Resumem-se a apenas 11 imagens de logos que foram incorretamente classificadas como 

documento. Todas essas imagens são de logos cuja resolução é de 600 dpis e que possuem menos de 

10% de sua área ocupada por texto. São caracterizados por banners de campanhas publicitárias. 

4.4.5 Documentos classificados como Foto 

 

Trata-se de 93 imagens de documentos digitalizados por meio scanner de mesa, para mais 

detalhes consultar o Capítulo 2 desta dissertação.  

Pode-se dividir o montante de imagens de documentos classificadas como foto em dois 

grupos: 

• Em 58 dessas imagens foram observados inserções de ruídos de digitalização sobre tudo o 

ruído de warp. São documentos oriundos de livros grossos que impedem que as páginas 

fiquem na posição ideal “paralela ao suporte do scanner” para serem digitalizadas.  

• As 35 imagens restantes são imagens de documentos fotografados sem o uso de flash 

processadas pelo PhotoDoc [51]. Foram imagens adquiridas por câmeras de baixa resolução 

(1.3 Mpixels) e que não foram submetidas ao processo de normalização de iluminação. 

A Figura 4.11 ilustra imagens de documentos que foram incorretamente classificadas como fotos. 
 

  

Imagem com ruído de warp 
Imagem adquirida com câmera digital de  

1.3 Mpixels sem o uso de flash  

Figura 4.12 – Exemplos de documentos classificados como foto. 
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4.4.6 Documentos classificados como Logo 

 

São 41 imagens de documentos geradas com o auxílio ferramenta Adobe Acrobat Pro 8.0 

[81] a partir de arquivos pdf de proceedings de conferências científicas. Trata-se de 26 páginas onde 

existe apenas a presença do logo das entidades promotora e patrocinadoras do evento. 

As 15 imagens de documentos restantes são provenientes de pdf  onde há designer artístico inserido. 

 

  

Logos Designer artístico  

Figura 4.13 – Exemplos de documentos classificados como logo. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

Neste capítulo será tratado o problema de detecção de bo

Uma breve introdução sobre técnicas

de cinza) e outros algoritmos que tratam imagens em 

de controle, para a correção de perspectiva e 

 

5.1 Bordas 

Bordas de documentos 

externa dos documentos, ainda

e que não representam informação releva

fenômeno restrito apenas à digitalização de 

fenômeno em imagens digitalizadas por 

escaner não ocupada pelo documento. Pode

uma coloração clara e circunda

Figura 5.
 

Capítulo 5
Detecção de Bordas

será tratado o problema de detecção de bordas de documentos fotografados.

introdução sobre técnicas clássicas para detectar borda em imagens (geralmente em tons 

de cinza) e outros algoritmos que tratam imagens em true color, esses últimos forneceram os pontos 

para a correção de perspectiva e recorte da imagem, para o ambiente PhotoDoc.

Bordas de documentos são definidas como os contornos que delimitam o conteúdo e a região 

ainda podem ser consideradas áreas que circundam a imagem do documento 

e que não representam informação relevante.  Em todo caso, o aparecimento de bordas não é 

à digitalização de documentos por câmeras digitais. H

em imagens digitalizadas por scanners, tais bordas correspondem à área da bandeja do 

ão ocupada pelo documento. Pode-se observar esse efeito na Figura 5

circunda o documento.   

.1 - Documento escaneado apresentando bordas.

51 

Capítulo 5  
Detecção de Bordas 

rdas de documentos fotografados. 

em imagens (geralmente em tons 

esses últimos forneceram os pontos 

o ambiente PhotoDoc. 

os contornos que delimitam o conteúdo e a região 

áreas que circundam a imagem do documento 

aparecimento de bordas não é um 

documentos por câmeras digitais. Há o surgimento desse 

tais bordas correspondem à área da bandeja do 

Figura 5.1, a borda apresenta 

 

eado apresentando bordas. 
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A existência de bordas é um efeito indesejável, pois requer: espaço adicional para 

armazenamento em disco, maior ocupação da largura de banda na transmissão de imagens via canais 

de comunicação, reduz a resolução dos caracteres em dispositivos de saída (monitores, projetores, 

etc.), maior custo de impressão, dentre diversos outros problemas [12].   Um exemplo típico de como 

a presença de borda pode impor dificuldades aos algoritmos de processamento de imagens é ilustrado 

usando-se o algoritmo de binarização de Otsu [34]. O resultado final da aplicação desse algoritmo 

sobre a Figura 5.2 mostra o efeito negativo da presença da borda que fica evidente ao visualizar as 

Figura 5.3 e 5.4. Ainda é possível notar um aumento aparente na “resolução dos caracteres.   

Já o efeito negativo exemplificado anteriormente é bastante comum em algoritmos que 

tenham como base a análise estatística da imagem, pois a borda irá adicionar informações estatísticas 

não relevantes à filtragem do documento.  Como já foi discutido em capítulos anteriores, sabe-se que 

em documentos fotografados por câmeras digitais portáteis, o aparecimento de bordas é corriqueiro e 

por sua vez essas bordas tendem a serem variadas e complexas.  

O uso de algoritmos onde a análise estatística é local, ou seja, realizada em pequenas partes 

das imagens também conhecidas como janelas de análise. Definir automaticamente o tamanho dessas 

janelas não é uma tarefa trivial e uma má escolha tende a degradar o texto próximo à extremidade dos 

documentos.  

Figura 5.2 - Documento fotografado com presença de bordas. 
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Figura 5.3 - Resultado da Binarização [34] da Figura 5.2. 
 

 

Figura 5.4 - Resultado da Binarização [34] após remoção das bordas da Figura 5.2. 
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5.2 Detecção de bordas 
 

O problema detecção de bordas foi uns dos primeiros a ser tratado na área de processamento 

de imagens e ainda vem desafiando os pesquisadores da área. Sobre ele continuam sendo 

experimentadas novas técnicas, principalmente a detecção de bordas em cenas consideradas 

complexas, caso em que se enquadram as imagens adquiridas por meio de câmeras digitais portáteis.  

Nos algoritmos clássicos, a idéia básica é realçar as áreas das imagens que apresentam 

mudanças abruptas de sinais, no caso de imagens coloridas esses sinais são as cores dos pixels. O 

tratamento deste problema em imagens fotografadas por câmeras digitais é relativamente novo, o uso 

de imagens de documentos digitalizados por scanners foi fundamental nesta pesquisa já que a 

mesmas encontra-se bem estudada [12][44], servindo como referência para o desenvolvimento de 

algoritmos em câmeras digitais. 

A maioria das técnicas de detecção de bordas utiliza o mecanismo básico de definir um 

operador derivativo local de primeira ou segunda ordem, juntamente com alguma técnica de 

regularização para reduzir os efeitos de ruído, geralmente usa-se um filtro gaussiano passa-baixa. Os 

métodos de detecção de bordas, como por exemplo, detector de Söbel [60] e detector de Prewitt [13] 

são baseados no conceito de filtro derivativo espacial, onde os operadores gradiente local são usados 

para detectar bordas em certas orientações, que é ilustrada na Figura 5.5. 

 

Figura 5.5 - Ponto analisado (a), vetor gradiente (b), vetor gradiente 
fazendo um ângulo reto com o sentido da borda (c)[74]. 

 

Em geral filtros derivativos não possuem bom desempenho quando as bordas estão difusas e 

com ruídos. A Figura 5.6 ilustra o resultado da convolução usando a máscara de Söbel [60] sobre a 

Figura 4.6, onde as cores do papel se aproximam das cores que compõem o plano de fundo onde se 

encontra a imagem. Já o filtro de Canny [70] foi proposto com o objetivo de contornar os problemas 

com imagens ruidosas, no qual a imagem é convoluída com as derivadas de primeira ordem do filtro 

Gaussiano para suavização na direção do gradiente local seguido pela detecção de bordas por 

limiarização [72].  

Outro avanço foi o uso da transformada de Hough [73], essa transformada é um algoritmo 

que procura a reta que melhor se ajuste a um conjunto de pontos dado, este mecanismo ainda pode ser 

estendido para detectar curvas, círculos ou outras formas. Pode-se dizer que é uma melhoria dos 

métodos anteriormente já que se faz necessário o uso de algum desses métodos em associação com a 
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Figura 5.6
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inteligente, empregando-se lógica

e, portanto, promissoras nas áreas de processamento de imagens e visão computacional.

resumo a respeito dessas técnicas é apresentado a seguir.

• As técnicas fuzzy permitem uma nova perspectiva para modelar as incertezas devido à 

imprecisão de valores de c

valores de cinza a imagem, pode

da imagem. As abordagens fuzzy para segmentação de imagem podem ser classificadas em 

abordagens baseadas em regras fuzzy e 

Para cada uma das infinitas retas que passam por cada ponto(x
uação 5.1: 
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Para cada um dos pontos definidos como cantos, somamos o valor de sua intensidade a imagem

, percorrendo θ  e obtendo o r correspondente. Ao fim disso, 

com maior número de votos correspondera ao ( θ,r

 

Vértice inferior direito.

6 - Cores de papel e borda com valores próximos.

Técnicas recentes têm caracterizado a detecção de bordas como um problema 

se lógica fuzzy e redes neurais. Essas técnicas têm mostrado bons resultados 

e, portanto, promissoras nas áreas de processamento de imagens e visão computacional.

icas é apresentado a seguir. 

As técnicas fuzzy permitem uma nova perspectiva para modelar as incertezas devido à 

imprecisão de valores de cinza presentes nas imagens. Desta forma, ao invés de atribuir 

imagem, pode-se utilizar a pertinência fuzzy para definir os tons de cinza 

imagem. As abordagens fuzzy para segmentação de imagem podem ser classificadas em 

agens baseadas em regras fuzzy e algoritmos de classificação fuzzy
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)yx, , existe um ( )θ,r  

                                                      (5.1) 

 

onde as retas candidatas devem passar estão definidos em uma imagem ( )yxJ , .  

mo cantos, somamos o valor de sua intensidade a imagem 

e obtendo o r correspondente. Ao fim disso, a votação é 

)θ  da reta vencedora. 

      

Vértice inferior direito. 

Cores de papel e borda com valores próximos. 

como um problema de computação 

. Essas técnicas têm mostrado bons resultados 

e, portanto, promissoras nas áreas de processamento de imagens e visão computacional. Um breve 

As técnicas fuzzy permitem uma nova perspectiva para modelar as incertezas devido à 

a forma, ao invés de atribuir 

definir os tons de cinza 

imagem. As abordagens fuzzy para segmentação de imagem podem ser classificadas em 

classificação fuzzy [71].  
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• Já o estudo das redes neurais artificiais (RNAs) aplicadas na detecção de bordas em imagens 

[67], consiste em treinar as redes neurais a reconhecer elementos de bordas (padrões) na 

imagem, assumindo que uma borda resulta da união de elementos básicos. Assim, os padrões 

utilizados nos treinamentos das redes neurais são padrões considerados como possíveis 

elementos de bordas. Geralmente são utilizados os modelos de redes neurais artificiais com 

aprendizagem supervisionada, tais como: Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) [68], 

Funções de Base Radial e Aprendizagem por Quantização Vetorial.  

As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram a aplicação de filtro de realce de contornos. Já a Figura 5.9 ilustra 

alguns padrões usados no treinamento dessas redes. 

Por se tratar de um assunto extenso e rico apenas uma breve introdução foi apresentada neste 

Capítulo. Informações adicionais podem ser encontras em [13][66].  

 

Figura 5.7 - Imagem Original. 
 

  

(a) Filtro de Canny. (b) Filtro usando lógica fuzzy. 

Figura 5.8 - Resultado da aplicação de filtros sobre a Figura 5.7. 
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Figura 5.9 - Padrões de treinamentos para detecção de bordas usados por redes neurais. 
 

 
5.2 Os algoritmos do PhotoDoc  

 

Esta seção apresenta dois algoritmos de detecção de bordas para documentos fotografados. 

Esses algoritmos funcionam de maneira automática eliminando a necessidade de intervenção 

humana, já mencionado anteriormente como um processo lento e dispendioso [44].  

Nos capítulos anteriores foi possível constatar que casos onde as imagens de documentos 

foram adquiridas por câmeras digitais, o surgimento de distorções geométricas é comum. Devido à 

existência desses ruídos, a remoção de bordas pode não ser totalmente eficiente, pode-se observar 

essa limitação nas Figuras 5.10 e 5.11. Ainda há problemas gerados por outros objetos presentes nas 

margens dos documentos, tais com: espirais de encadernação, página adjacente entre outros, as 

Figura 5.12 e 5.13 ilustram bem essa situação. De toda forma, os algoritmos que serão apresentados 

em seguida formam desenvolvidos de forma a buscar remover o máximo possível das bordas de 

forma a preservar a área referente ao documento. 

 

 

Documento fotografado com o uso do planetário. 

Figura 5.10 - Documento Fotografado em um ângulo de 30° sem o uso de flash. 
 

Histograma (RGB) 



 

 

Documento fotografado com o uso do planetário 

Figura 5.11 - Imagem da Figura 5.
 

Documento fotografado a mão

Figura 5.12
 

 

Documento fotografado com o uso do planetário – Processado pelo PhotoDoc

Imagem da Figura 5.10 com remoção parcial de bordas.

 

Documento fotografado a mão-livre. 

12 - Documento Fotografado com o uso de flash.

Histograma (RGB)

Histograma (RGB)
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Processado pelo PhotoDoc. 

10 com remoção parcial de bordas. 

 

 

Documento Fotografado com o uso de flash. 

Histograma (RGB) 

Histograma (RGB) 
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Documento fotografado a mão-livre – Processado pelo PhotoDoc. 

Figura 5.13 - Imagem ilustrada na Figura 5.12 com remoção parcial de bordas. 

5.2.1 Detecção de Bordas (Algoritmo 1) 

 
Visto que os usuários tendem a fotografar documentos nos mais variados ambientes o que 

leva a grandes variações na composição das bordas. Por este motivo optou-se pela identificação dos 

padrões do documento, já que esses padrões possuem menores variações. Observou-se ainda que 

pixels consecutivos pertencentes ao papel tendem a apresentar pequenas variações nas três 

componentes RGB, sendo estas variações para mais ou para menos.   De acordo com estas 

observações, realizadas por meio de ferramentas estatísticas sobre o banco de dados, foi possível 

constatar que os pixels adjacentes pertencentes ao papel apresentavam uma variação media de até 

dezesseis níveis em duas de suas componentes (padrão RGB), já a terceira componente pode possui 

uma variação media de até o dobro da variação dos outros dois níveis.  

As etapas a seguir descrevem o primeiro algoritmo para a detecção de bordas em documentos 

adquiridos por meio de câmeras digitais portáteis em true color, desenvolvido pelo grupo de 

engenharia de documentos da UFPE. A descrição desse algoritmo foi retirada de [11]. 

• Etapa 1: Cálculo da moda no centro da imagem  

Levando em consideração o fato de a informação ocupar espaço muito menor do que o papel do 

documento calculou-se o pixel (RGB) que mais se repete na região central da imagem, 

correspondente a 1/9 do total da imagem.  A decisão pela moda nesta região foi definida com 

base no brilho causado pelo flash ser mais intenso, e pela região mais provável de o documento 

estar localizado na imagem. Observando-se as variações identificadas entre pixels vizinhos 

pertencentes ao papel, esse pixel serviu como referência para a busca pelos limites do papel.  

Assumiu-se que o documento sempre preenche a maior parte da região central da imagem (Figura 

5.14). 

Histograma (RGB) 



 

 

Figura 
 

• Etapa 2: Estimativa dos limites do documento

Baseando-se na moda da região central da imagem, e utilizando

variações entre pixels vizinhos, buscou

partindo do centro da i

limites da imagem.  Durante a varredura o pixel mais recen

( )α  e a moda do documento 

próximo pixel deve ser classificado como papel ou não

color cada componente possui 8

são estabelecidas, com base na análise estatística d

A primeira determina um limite no qual apenas uma das componentes do pixel atual pode 

ultrapassar quando comparada com a mesma componente em 

define um valor no qual as duas outras componentes podem variar.  Caso mais de uma 

componente exceda esse limite, o pixel é classificado como informação ou borda. Estas 

tolerâncias determinam a flexibilidade do algoritmo, podendo ser ajustadas para diferentes 

conjuntos de imagens na obtenç

identificados como limites dos documentos

} {{( 100 ,, xayxao ==

Figura 5.14 - Remoção de bordas (etapa 1). 

Estimativa dos limites do documento  

se na moda da região central da imagem, e utilizando-se o conhecimento das 

variações entre pixels vizinhos, buscou-se encontrar os limites do papel do documento, 

partindo do centro da imagem e em direção à área externa ao documento até que atinja os 

limites da imagem.  Durante a varredura o pixel mais recentemente classificado como papel

e a moda do documento ( )β  são utilizados como referências p

próximo pixel deve ser classificado como papel ou não-papel. Observa

cada componente possui 8-bits cujos valores podem variar de 0 a 255.  Duas tolerâncias 

com base na análise estatística da base de dados que se deseja filtrar.

primeira determina um limite no qual apenas uma das componentes do pixel atual pode 

ultrapassar quando comparada com a mesma componente em α  e β .   A segunda tolerância 

ne um valor no qual as duas outras componentes podem variar.  Caso mais de uma 

componente exceda esse limite, o pixel é classificado como informação ou borda. Estas 

tolerâncias determinam a flexibilidade do algoritmo, podendo ser ajustadas para diferentes 

conjuntos de imagens na obtenção de melhores resultados.  Dessa forma, quatro pontos são 

identificados como limites dos documentos

} } }{{ )33322211 ,,,,, yxayxayx == , (Figura 5.15)
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se o conhecimento das 

se encontrar os limites do papel do documento, 

magem e em direção à área externa ao documento até que atinja os 

temente classificado como papel 

como referências para determinar se o 

papel. Observa-se que no padrão true 
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Figura 5.15 - Remoção de bordas (etapa 2). 
 

• Etapa 3: Cálculos para melhoria da precisão  

Devido à variação de luz, que é freqüente ao utilizar-se o flash da câmera, a etapa 2 deste 

algoritmo pode não ser precisa.  Ao aproximar-se do limite do documento, de dentro para 

fora, percebe-se que o brilho pode apresentar variações mais abruptas (superiores a 20%). 

Baseando-se na estimativa dos quatro pontos identificados como limites dos documentos, 

calcula-se a moda na região próxima a cada um destes pontos. Dois limites são determinados 

um interno e outro externo. Esses limites representam pixels consecutivos (linha reta) em 

direção à parte exterior e em direção à parte interior do documento, respectivamente (valores 

sugeridos em [11]). Partindo do ponto estimado, e cujos outros dois limites são dados pelos 

dois pontos encontrados em varredura ortogonal a este ponto.  Por exemplo, a moda que 

contém o ponto 0a , tem como limites os pontos 1y , 3y , 150 −x , 600 +x , ou seja, 

}{ 300 ,15 yxb −= , }{ 101 ,15 yxb −= , }{ 102 ,60 yxb += , }{ 303 ,60 yxb += , (Figura 5.16). 

O valor de 15 pixels em direção à parte exterior do documento foi definido buscando-se 

assimilar valores do papel com menor iluminação, enquanto o valor de 60 pixels em direção 

ao centro do documento garante que a moda será pertencente ao papel, e não à borda, visto 

que esta pode apresentar composição de cores simples.  Tais valores foram determinados 

baseando-se em valor percentual à quantidade de pixels das imagens adquiridas e 

apresentaram bons resultados para a base de dados apresentada em [59]. 

a3 

a1 

a2 a0 
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Figura 5.16 - Remoção de bordas (etapa 3). 
 

• Etapa 4:  Encontrando os valores para corte da imagem  

Com os valores das modas das regiões próximas aos pontos estimados como limites do 

documento, executa-se varredura partindo de um dos limites inferiores do documento - 

altura ou largura - dependendo da região do documento, em direção aos limites superiores, 

classificando os pixels como borda ou papel.   A cada pixel classificado como papel, efetua-

se o deslocamento de um pixel em direção à região externa e retrocedem-se cinco pixels em 

direção ao limite inferior atuante.  Com este retrocesso busca-se evitar irregularidades nos 

limites dos documentos, como buracos ou papel irregularmente recortado.  Esta verificação 

é realizada dois pixels por vez para aumentar a confiabilidade onde através das observações 

chegaram-se à definição da tolerância de 32 níveis para todos os canais.   O último pixel 

classificado como papel indica o limite do documento, vertical ou horizontal, tal que 

}{ kkk yxs ,= .  Isto é, para verificar-se o limite esquerdo, parte-se da coordenada ( )0,0x  em 

direção a ( )max, yxk .  O ponto de verificação deslocar-se-á verticalmente.  Caso os pontos 

}{ nyx ,0 e }{ nyx ,10 + sejam identificados como papel, então os próximos pixels a serem 

verificados seriam }{ 5,10 −− nyx e }{ 5,0 −nyx , (Figura 5.17). Este algoritmo é 

conservativo, ou seja, depois de estimados os quatro limites do documento, verificam-se as 

menores e maiores alturas e larguras, para então ser realizado o corte da imagem.  O 

resultado pode ser observado na Figura 5.18. 
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Figura 5.17 - Remoção de bordas (etapa 4). 
 

Figura 5.18 - Remoção de borda (final). 
 

 

Sk 

}{ kkk yxS ,=  
Último pixel classificado como papel. 
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5.2.2 Detecção de Bordas (Algoritmo 2) 

 
Devido às limitações presentes no algoritmo 1 (ver Tabela 5.1) um novo algoritmo ainda 

inédito de detecção de borda foi incluído em PhotoDoc.  

Limitações Algoritmo 1 Algoritmo 2 

Parâmetros Fixos Sim Não 

Documentos com Baixa Resolução Não Sim 

Layout Complexo Baixo desempenho Alto desempenho 

Cor da Borda e do Papel Próximas Baixo desempenho Médio desempenho 

Tabela 5.1 – Comparativo entre os algoritmos de remoção de bordas. 
 

A partir das conclusões obtidas nos Capítulos anteriores pode-se afirmar que a estrutura 

básica de uma imagem de documentos fotografados é constituída por dois componentes: pelo 

conteúdo e pelos objetos ao redor do documento (plano de fundo). A Figura 5.19 destaca esses 

componentes. Ainda pode-se concluir que a única área que tem uma estrutura onde a variação da 

mesma é pequena entre todos os documentos da base que serviu de estudo é a área de conteúdo. 

 

Figura 5.19 - Componentes básicos de um documento fotografado. 
 

O novo algoritmo desenvolvido para compor o PhotoDoc  é uma melhoria do algoritmo 

apresentado na subseção anterior. Antes de detalhar o funcionamento deste algoritmo, faz-se 

necessário definir algumas notações a serem utilizada no decorrer da explicação do mesmo. 

• Bloco de Pixel de origem: representa o bloco de pixels a ser classificado (possui borda ou 

não);  

• Bloco de Pixel de apoio: representa o bloco de pixels que será usado para comparação com o 

de origem;  

• Bloco de borda: representa um bloco de origem que contém partes do exterior do documento. 

 

A maioria dos métodos clássicos de detecção de bordas baseia-se em computações entre os pixels 

circunvizinhos. O novo mecanismo é baseado na entropia de Shannon [65][41] em cada componente 

do pixel (padrão RGB) entre blocos adjacentes. Basicamente o algoritmo é iniciado com cinco blocos 

de pixels de apoio pré-definidos construídos da seguinte forma: bloco central (1/9 da imagem) e os 

Conteúdo 
Plano de 

fundo 
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blocos laterais (10% da altura e 10% da largura da imagem) esquerdo, direito, superior e inferior, a 

Figura 5.20 ilustra a posição desses blocos.  

 

Figura 5.20 - Representação dos blocos de pixels iniciais. 
 

As seguir as etapas desse algoritmo serão apresentadas. 

• Etapa 1: Cálculo das entropias dos blocos de pixels  

Calcula-se a entropia para cada componente R, G e B dos blocos de pixels, essa entropia irá 

definir um threshold para cada componente. O cálculo dar-se por: 

( )∑
=

−=
255

0
2log

i
iicomponente ppH , 

onde { }25510 ,...,, ppp  é uma distribuição a priori dada por: 

blocodopixelsdetatalnúmero

bloconocomponentedadaumadepixelsdenúmero
pi = . 

Para cada “t” calcula-se a distribuição a posteriori. O “t”  é uma variável que determina a 

distribuição { tP−1 } (distribuição após a partição). Ela representa um limiar, pois particiona o 

histograma em duas partes. 







 −=∑

=

t

i
tit PpP

0

1, , enquanto 5,0≤tP a entropia segue a seguinte distribuição: 

( ) ( ) ( ) ( )tttt PPPPtH −−−−= 1log1log' . 

 

Finalmente para cada componente é determinado o valor que minimiza a expressão dada por: 
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( ) ( )
( ) ( )( )256log
256log

'
H

H

tH
te α−= , onde α é dado por: 

( )( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( )
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7,0256log2,0256log

7,0256log8,0256log73
256log

HseH
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Hα

 

Sobre as últimas expressões, a idéia é fazer o ajuste estatístico entre as duas entropias. 

( ) ( )256log' HtH = . Mas, como existe a interferência na imagem, houve a necessidade da inserção 

do α . Assim, o ideal seria: ( ) ( )( ) ( ) ( )[ ] αα =⇒= 256log'256log' HtHHtH . Como é 

praticamente impossível de ocorrer a igualdade, buscou-se minimizar a diferença absoluta entre os 

dois membros da equação ( ) ( ) ( )[ ] α−= 256log' HtHte . Já o valor de α  foi determinado 

experimentalmente. 

Por meio desses cálculos é possível estabelecer os threshold para cada uma das componentes 

dos blocos e servirão de base como critério de parada para o algoritmo.  

• Etapa 2: Busca dos limites do documento  

Calculados os threshold, busca-se encontrar os limites do papel do documento, partindo do 

centro da imagem e em direção à área externa ao documento até que atinja os limites da 

imagem.  Define-se um novo bloco de origem correspondente a 1/9 do central, iniciando-se a 

varredura, onde novos blocos serão definidos contendo sempre a metade horizontal do bloco 

anterior no caso da busca na vertical e a metade horizontal no caso vertical.  Para cada novo 

bloco calcula-se o threshold das componentes R, G e B. Em seguida compara-se esse bloco 

com os cincos blocos de apoio. Caso mais de um threshold do bloco de origem ultrapasse em 

mais de 25% o seu correspondente threshold no bloco central e abaixo de 35% em relação à 

pelo menos dois blocos laterais, esse bloco é tido por bloco de borda, caso contrário 

compara-se o próximo bloco de origem. 

• Etapa 3: Cálculo das novas tolerâncias do algoritmo 1  

Devido à variação de luz, que é freqüente ao utilizar-se o flash da câmera, a etapa 2 do 

algoritmo anterior pode não ser precisa. Para tal calculam-se novas tolerâncias para o 

algoritmo anterior a partir do bloco de borda. Neste bloco é aplicado um filtro passa banda e 

em seguida usa-se o algoritmo para detecção de bordas de Söbel [60] destacado o contorno 

do documento e assim permitindo a análise mais precisa das características dos pixels do 

conteúdo e do plano de fundo. As Figuras 5.21 e 5.22 ilustram o resultado da aplicação dos 

filtros a blocos de bordas. Por fim chama-se a etapa 2 do algoritmo anterior iniciando a 

análise a partir do pixel do bloco de borda mais próximo do centro da imagem. 

 

   



 

 

,.

Figura 5.21 - Imagem de documento com cores do papel e borda distantes.
 

Figura 5.22 - Imagem de documento com cores do papel e borda 
 

5.2.3 Algoritmo para busca dos vértices
 
 

Por se tratar de um algoritmo que foi deriv

5.2.1, decidiu-se apresentá-lo neste Capítulo. Basicamente a sua função é identificar os vértices do 

documento e fornecê-los ao algoritmo de correção de perspectiva, sobre esse assunto trataremos no 

próximo Capítulo desta dissertação. É valido acrescentar que o uso do algoritmo 2 apresentado na 

subseção 5.2.2 também é empregado aqui, mas 

esse algoritmo de busca dos vértices

De fato os algoritmos de correções de distorções geométricas em imagens requerem a entrada 

de informações adicionais, fornecidas pelo usuário ou obtidas automat

buscam-se capturar parâmetros

científica acerca desse assunto onde essas informações podem ser obtidas por meio de: características 

do layout [6][29][32][39], limites dos docume

conteúdo específico (tipo de texto, símbolos conhecidos etc.) 

 

Söbel

Filtro passa banda + Söbel

Imagem de documento com cores do papel e borda distantes.

 

Söbel

Filtro passa banda + Söbel

Imagem de documento com cores do papel e borda 

Algoritmo para busca dos vértices  

Por se tratar de um algoritmo que foi derivado a partir do algoritmo apresentado 

lo neste Capítulo. Basicamente a sua função é identificar os vértices do 

algoritmo de correção de perspectiva, sobre esse assunto trataremos no 

a dissertação. É valido acrescentar que o uso do algoritmo 2 apresentado na 

.2.2 também é empregado aqui, mas para um melhor entendimento, optou

esse algoritmo de busca dos vértices usando os princípios do algoritmo 1.  

De fato os algoritmos de correções de distorções geométricas em imagens requerem a entrada 

de informações adicionais, fornecidas pelo usuário ou obtidas automaticamente, no caso estudado 

parâmetros necessários à correção de perspectiva. Existe u

cerca desse assunto onde essas informações podem ser obtidas por meio de: características 

, limites dos documentos (contornos ou vértices) [5]

conteúdo específico (tipo de texto, símbolos conhecidos etc.) [28][16]. 
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Söbel 

 

Filtro passa banda + Söbel 

Imagem de documento com cores do papel e borda distantes. 

 

Söbel 

 

Filtro passa banda + Söbel 

Imagem de documento com cores do papel e borda próximas. 

ado a partir do algoritmo apresentado na subseção 

lo neste Capítulo. Basicamente a sua função é identificar os vértices do 

algoritmo de correção de perspectiva, sobre esse assunto trataremos no 

a dissertação. É valido acrescentar que o uso do algoritmo 2 apresentado na 

, optou-se por descrever 

De fato os algoritmos de correções de distorções geométricas em imagens requerem a entrada 

icamente, no caso estudado 

Existe uma rica literatura 

cerca desse assunto onde essas informações podem ser obtidas por meio de: características 

[5] e características de 
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Para identificar os parâmetros de entrada do algoritmo de correção de perspectiva, optou-se 

pela identificação dos vértices do documento, tendo em vista sua simplicidade computacional e na 

aplicação deste algoritmo a documentos, os quais tiveram suas características observadas ao longo 

deste trabalho.  Neste algoritmo se busca identificar pontos nos contornos da imagem, para então se 

calcular quatro equações de retas.   A partir da intersecção dessas retas estimam-se os vértices dos 

documentos.  Para se encontrar esses pontos nos contornos, há a necessidade da utilização de 

características dos documentos, para assim diferenciá-lo da borda.  Optou-se pela identificação das 

cores mais freqüentes nas laterais da imagem como informação para decisão da localização do 

contorno. Criou-se então um banco de contendo 3072 documentos, dentre eles foram selecionados 

mil para validar os algoritmos, nos ângulos de 0° com alturas baixa (40 cm) e alta (60 cm), 15° e 30° 

(altura alta e direções Sul e Oeste ver Figura 3.1) e a mão-livre.  A partir da análise dos resultados se 

chegou à conclusão que o novo algoritmo é quase duas vezes mais eficiente que o primeiro, a Tabela 

5.1 apresenta mais detalhes. 

Resolução 

(Mpixels) 
Flash 

Método de 

captura 
Ângulo 

Número de 

imagens 

Acertos 

algoritmo 1 

Acertos 

algoritmo 2 

3.1 Sim Mão-livre Não se aplica 50 64% 88% 

3.1 Não Mão-livre Não se aplica 50 62% 88% 

4.2 Sim Mão-livre Não se aplica 50 70% 91% 

4.2 Não Mão-livre Não se aplica 50 70% 91% 

5.1 Sim Mão-livre Não se aplica 100 58% 98% 

5.1 Não Mão-livre Não se aplica 100 51% 95% 

5.1 Sim Planetário 0° Baixa 30 63,33% 100% 

5.1 Sim Planetário 0° Alta 30 60% 100% 

5.1 Sim Planetário 15°S - 0°O 35 34,28% 97,14% 

5.1 Sim Planetário 30°S - 0°O 35 28,57% 97,14% 

5.1 Não Planetário 15°S -15°O 35 48,57% 97,14% 

5.1 Não Planetário 15°S - 30°O 35 35,71% 100% 

7.2 Sim Mão-livre Não se aplica 100 51% 98% 

7.2 Não Mão-livre Não se aplica 100 53% 98% 

7.2 Sim Planetário 0° Baixa 30 60% 100% 

7.2 Sim Planetário 0° Alta 30 60% 100% 

7.2 Sim Planetário 15°S - 0°O 35 34,28% 100% 

7.2 Sim Planetário 30°S - 0°O 35 28,57% 100% 

7.2 Não Planetário 15°S -15°O 35 34,28% 100% 

7.2 Não Planetário 15°S - 30°O 35 28,57% 100% 

Acerto médio: 61% 96% 

Tabela 5.2 - Teste de validação dos algoritmos de busca de vértices. 
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As etapas do algoritmo que busca os pontos a serem fornecidos ao algoritmo de correção de 

perspectiva para documentos fotografados são descritas a seguir: 

• Etapa 1:  Estimativa dos limites laterais  

A estimativa dos limites laterais torna-se necessária para o cálculo das cores nas regiões 

próximas aos contornos.  Tal estimativa ocorre da mesma forma descrita pelas etapas um e 

dois do algoritmo apresentado na subseção 5.2.1.  De forma que os pontos encontrados são: 

{ } { } { } { }( )333222111000 ,,,,,, yxaeyxayxayxa ==== . 

• Etapa 2:  Região de estimativa dos contornos 

Para melhor precisão da estimativa dos vértices é necessário o cálculo da moda nas regiões 

mais distantes do centro do documento.  Estas novas modas são calculadas apenas nas 

regiões próximas aos pontos a1 e a2, visto que as regiões laterais contêm os vértices e 

possuem maior variação de brilho.   Para o cálculo dessa moda utilizou-se dois limiares que 

representam pixels consecutivos e em linha reta apontando em direção à região externa ao e 

em direção à área interna.    

• Etapa 3:  Cálculo das equações das retas 

Utilizando-se os valores adquiridos pelos cálculos das modas nas regiões laterais do 

documento, executa-se varredura partindo dos limites inferiores e superiores do documento 

(altura ou largura) em direção aos limites superiores e inferiores, respectivamente, 

classificando os pixels como documento ou borda.   Esta varredura tem início em uma das 

coordenadas centrais do documento, vertical ou horizontal, e a outra coordenada no ponto 

máximo ou mínimo, em direção ao documento. Por exemplo, para se encontrar os dois 

pontos utilizados para o cálculo da reta no contorno inferior do documento, inicia-se a 

varredura a partir do ponto P0 = (L/2, 0), em direção ao ponto (L/2, H), onde L e H 

representam a largura e a altura do documento, respectivamente.  Ao encontrar um pixel 

classificado como documento, desloca-se a varredura para a esquerda e para a direita, 

sendo os dois últimos pixels, um da esquerda e um da direita, classificados como documento 

para posterior utilização no cálculo da equação da reta (Figura 5.23).   A cada pixel 

classificado como papel, retrocedem-se cinco pixels em direção à área externa ao 

documento, para se evitar as possíveis irregularidades nos contornos. Como critério de 

classificação, as cores constituintes de um pixel precisam estar dentro de uma tolerância de 

32 níveis em relação ao valor das modas nas laterais dos documentos para a classificação 

como parte do documento.   Este valor foi encontrado através das análises realizadas 

durante o desenvolvimento do algoritmo descrito na subseção 5.2.1. Da mesma forma da 

etapa anterior esse valor pode ser alterado pelo algoritmo descrito na subseção 5.2.2. 

Depois de encontrados dois pontos pertencentes a cada um dos lados do documento, 

procede-se então com a definição das equações das retas, e em seguida, o cálculo das 

intersecções entre elas, resultando nos vértices estimados do documento (Figura 5.24). 
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Figura 5.23 - Localização dos pontos no contorno. 
 

 

Figura 5.24 - Pontos coincidentes das retas. 
 

• Etapa 4: Transformação da imagem 

De posse dos vértices estimados do documento procede-se então com o cálculo da razão de 

aspecto para definir o tamanho da nova imagem, e com isso calcular também os vértices do 

documento na imagem destino. Uma vez estimados os vértices do documento nas imagens 

origem e destino, é possível o cálculo do homógrafo, e posteriormente, a multiplicação deste 

homógrafo pela imagem original, resultando na correção da perspectiva (Figura 5.25). Essa 

transformação será tratada no próximo Capítulo desta dissertação. 
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Figura 5.25 - Localização dos pontos no contorno. 
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Capítulo 6  
Correção de Perspectiva para 

documentos fotografados 
 

 

O presente capítulo estuda e corrige a distorção de perspectiva em documentos fotografados 

com câmeras digitais portáteis. Ainda neste capítulo será introduzido o algoritmo para correção de 

perspectiva [50] que integra o PhotoDoc . 

 

6.1 Correção de distorções de perspectiva 
 

Correção de perspectiva pode ser assumida como a recuperação da visão frontal de uma 

imagem através da obtenção do homógrafo a partir de uma visão arbitrária. Essa correção é um passo 

corriqueiro no processamento de imagem de documentos fotografados, mesmo com o auxílio de 

suporte mecânico se o mesmo não estiver bem posicionado e calibrado fatalmente acorrerá o 

fenômeno de distorções geométricas na imagem, ou seja, sempre que o documento a ser fotografado 

não estiver paralelo ao plano da objetiva da câmera haverá distorção de perspectiva na imagem 

gerada.   

A distorção causada por uma má perspectiva da câmera gera considerável grau de dificuldade 

na análise dos documentos, incluindo a remoção de bordas, como foi mencionado no Capítulo 3, e as 

ferramentas de OCR, visto que o texto do documento sofre em algumas áreas diminuição de 

resolução.  

A maior parte dos algoritmos empregados na correção de distorções tira proveito das 

estruturas de texto conhecidas como: distribuição de palavras, linhas igualmente espaçadas etc 

[62][63][64].  Antes da aplicação de algoritmos de correção de perspectiva, faz-se necessário o 

conhecimento do processo de captura de imagens, descrito na próxima seção. 

6.1.1 A formação de imagens 
 
 

A formação de imagens em câmera fotográfica foi rapidamente discutida no Capítulo 2 dessa 

dissertação, grosso modo, pode-se definir uma câmera fotográfica como uma câmera escura com um 

furo minúsculo onde a imagem é projetada do lado oposto ao furo sobre um anteparo, esse modelo é 

conhecido como pinhole [13]. Neste capítulo será apresentada uma modelagem matemática dessas 

câmeras.  

A imagem captada pelas câmeras pode ser modelada através de uma transformação espacial 

tridimensional (mundo real) para um bidimensional (plano da imagem), para esse estudo a perda de 

uma componente espacial, no caso a profundidade, não será prejudicial ao desenvolvimento do 

estudo aqui proposto. Uma vez conhecidas às coordenadas da câmera, pode-se então modelar o 
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sistema óptico de funcionamento da mesma.  Embora existam diferentes modelos de câmera, decidiu-

se adotar o modelo pinhole por motivos já mencionados no Capítulo 2. Observando-se a Figura 6.1 é 

possível estabelecer as relações entre os objetos no espaço tridimensional e uma imagem em um 

plano, conforme a Equação 6.1. Observa-se ainda que os raios de luz provenientes de um objeto em 

� 1 2 3, ,X X X � e que passam através do orifício atingindo o plano da imagem em ),,( 21 idxx . 

 

Figura 6.1 - Formação de imagens com uma câmera pinhole. 
 

 

),(),(),,(
3

2

3

1
21321 X

Xd

X

Xd
xxXXX ii=→                                            ( )1.6  

Ao utilizar coordenadas generalizadas, divide-se a transformação dada na Equação 6.1 por ( )id , que 

representa a distância do orifício à imagem projetada, obtendo a transformação: 

        

                                  ),(),(),,(
3

2

3

1
21321 X

X

X

X
xxXXX =→                                             ( )2.6  

 

6.1.2 Coordenadas homogêneas 

 
As matrizes de coordenadas generalizadas não suportam as operações de translação, rotação, 

redimensionamento e projeção de perspectiva, porém sabe-se que é possível realizar essas 

transformações fazendo-se a troca das coordenadas generalizadas [16]. Para contornar essas 

limitações as coordenadas homogêneas serão adotadas nesse estudo. Coordenadas homogêneas são 

definidas como um vetor de quatro componentes, 1 2 3( , , , )X tX tX tX t= , através do qual as 

coordenadas tridimensionais são obtidas dividindo-se os três primeiros componentes pelo quarto.  As 

operações elementares estão ilustradas na Tabela 6.1. 

As transformações completas de pontos no espaço tridimensional para coordenadas em 

imagens podem ser entendidas através da aplicação de cada uma das transformações acima, 

seqüencialmente, visto que multiplicação de matrizes é propriedade associativa, pode-se resumir todo 

o processo com uma única matriz M. A matriz M pode seguir a seguinte decomposição: 

 

PECZYX RR,TR = M                                                             ( )3.6  
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onde as matrizes T , RX , RY , RZ , P, E e C  correspondem a translação, rotação nos eixos x, y e z, 

projeção de perspectiva, redimensionamento e recorte, respectivamente. 

Portanto, conclui-se que a formação de imagem utilizando o modelo de câmera pinhole e aplicando-

se coordenadas generalizadas é dada por [14][16]: 

MPp =                                                                  ( )4.6  

ondep  é o ponto na imagem com dimensões 3x1 (coordenadas  homogêneas),  P  é o ponto no 

espaço tridimensional com dimensões 4x1 (coordenadas  homogêneas) e M é a matriz da câmera 

com dimensões 4x1 (coordenadas  homogêneas) composta por parâmetros internos e externos dela, 

como a  posição  da  câmera. O referido modelo preserva a incidência de linhas e induz 

transformações lineares no espaço projetivo. 

1 2 3

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

1

T

T T T

 
 
 =
 
 − − − 

 

1 0 0 0

0 cos sin 0

0 sin cos 0

0 0 0 1

xR
θ θ
θ θ
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 −
 
 

 

Translação por (−T1, −T2, −T3). Rotação em torno do eixo x por θ. 
cos 0 sin 0
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ψ ψ
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 −
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φ φ
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Rotação em torno do eixo y por ψ. Rotação em torno do eixo z por φ . 
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0 0 0
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E
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1 0 0 0

0 1 0 0

10 0 1

0 0 0 1
i

P
d

 
 
 =  −
 
 
 

 

Mudança de escala. Projeção de perspectiva. 
Tabela 6.1 - Matrizes de transformações na formação da imagem [59]. 

 

6.1.3 Transformação de Perspectiva 
 
 

Quando imagens de objetos planos, caso em que se encontram os de documentos, são 

capturadas, as imagens observadas de diferentes posições são relacionadas por uma transformação 

projetiva linear é possível simplificar a relação da Equação 6.4 em:                                                        

   '
i ix Hx=                                                                 ( )5.6  

'
ix   e ix   são vetores com dimensões 3x1 (coordenadas  homogêneas) e poderiam corresponder a 

imagens de um mesmo ponto.  Já a matriz H possui dimensões 3x3 (coordenadas homogêneas), 

definida por um fator de escala e oito graus de liberdade, o que torna possível formar um sistema com 
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oito equações e oito variáveis.  Dados quatro pontos correspondentes entre duas imagens, H pode ser 

unicamente calculado [14]. 

Se ' ' ',
T

x x y =    e [ ],
T

x x y= , são os pontos correspondentes em duas imagens 

relacionadas por um homógrafo, então: 

11 12 13'

31 32 33

x y

x y

h h h
x

h h h

+ +
=

+ +
    

21 22 23'

31 32 33

x y

x y

h h h
y

h h h

+ +
=

+ +
                                   ( )6.6   

 

Visto que o homógrafo possui oito variáveis, é necessário o número mínimo de oito equações para 

solucionar o sistema.  Tais variáveis podem ser calculadas a partir de quatro pontos 

correspondentes entre duas imagens, esses pontos são fornecidos pelo algoritmo descrito no 

Capítulo 4.  O principal fator a ser analisado nos pontos de saída é a manutenção da proporção real 

do documento. A outra questão é relativa ao tamanho da imagem, como está se trabalhando com 

imagens digitais, é desejável que o mapeamento de um ponto da imagem de entrada corresponda a, 

pelo menos, um ponto da de saída, caso contrário há perda de informação. Caso a proporção seja 

conhecida, é trivial definir-se os pontos de saída com o tamanho desejado. Nos outros casos é 

necessário levar em consideração a informação a priori da forma do documento ser um retângulo 

como será visto nos três métodos que serão apresentados a seguir. 

 

6.2 Métodos de Interpolação 
 

Interpolação é um método que permite construir um novo conjunto de dados a partir de um 

conjunto de dados conhecidos. Em imagens os dados a serem interpolados são os pixels, através da 

interpolação destes pode-se construir uma nova imagem com características semelhantes à imagem 

original. 

6.2.1 Interpolação pelos vizinhos mais próximos  

 
A interpolação pelos vizinhos mais próximos (Nearest Neighbor Interpolation) é um dos 

métodos mais rápido e simples de interpolação, também conhecida por interpolação de ordem zero, 

ela simplesmente determina o valor de um ponto P na imagem destino calculando a média dos pontos 

vizinhos (pixels adjacentes) a esta região na imagem original. Por ser um método que leva em conta 

apenas a informação dos vizinhos esse método de interpolação possui alguns efeitos indesejáveis 

como as distorções conhecidas como jaggies, que ocorre nos contornos presentes na imagem 

deixando-os serrilhados ou imprecisos.  
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6.2.2 Interpolação linear 

 
O método de interpolação linear é aplicado em uma dimensão, determinando-se um ponto 

baseando-se em outros dois.   Conhecendo-se as coordenadas P0 = (x0, y0) e P1= (x1, y1), ilustradas na 

Figura 6.2, deseja-se determinar os pontos na linha formada por P0 e P1 com um dado x no intervalo 

[x0, x1].  Fazendo:  

                                                

0 0

1 0 1 0

y y x x

y y x x
α − −= =

− −      ( )7.6  

 

em que α é denominado coeficiente de interpolação.  Como o valor de x já é conhecido, pode-se 

determinar α.  Manipulando-se matematicamente a equação, têm-se: 

 

0 1(1 )y y yα α= − +                    ( )8.6  

 

através do qual é possível o cálculo de y diretamente.  Como a aplicação é em uma dimensão, 

determina-se que a intensidade da cor c do pixel p é representada pelo y acima descrito, enquanto x 

denota a posição de p na linha (ou coluna) da imagem. 

 

Figura 6.2 - Interpolação Linear. 
 

6.2.3 Interpolação bilinear 

 
Interpolação bilinear é uma extensão da interpolação linear para aplicação em funções de 

duas variáveis.  A idéia principal é executar a interpolação linear em uma direção e depois em outra 

ortogonal à primeira. 

Supondo que se deseja encontrar o valor de uma função desconhecida f no ponto P = (x, y).  

Assume-se que são conhecidos quatro valores de f, Q11 = (x1, y1), Q12 = (x1, y2), Q21 = (x2, y1),        

Q22 = (x2, y2), ilustrados na Figura 6.3. 
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Figura 6.3 - Interpolação bilinear [59]. 
 

Primeiro executa-se interpolação linear na direção x: 

2 2
1 11 21

2 1 2 1

( ) ( ) ( )
x x x x

f R f Q f Q
x x x x

− −= +
− −  ( )9.6  

2 2
2 12 22

2 1 2 1

( ) ( ) ( )
x x x x

f R f Q f Q
x x x x

− −= +
− − ( )10.6  

 

Em que R1 = (x, 1y ) e R2 = (x, 2y ).  Em seguida aplica-se a interpolação na direção y: 

2 2
1 2

2 1 2 1

( ) ( ) ( )
y y y y

f P f R f R
y y y y

− −= +
− −

                                             ( )11.6  

Ao contrário do que o nome sugere, observa-se que a interpolação bilinear não é linear. 
 

6.2.4 Interpolação bicúbica 

 
A interpolação bicúbica preserva detalhes presentes na imagem ao custo de tempo adicional 

para a execução da interpolação.  Neste método, o valor f (x, y) de uma função f no ponto (x, y) é 

calculado como uma média ponderada dos dezesseis pontos mais próximos a ele, montando uma 

matriz 4x4.  Dois polinômios cúbicos de interpolação são utilizados, um para cada direção [22]. 

A interpolação bicúbica é calculada da seguinte forma: 

 

                                  

3 3

0 0

( , ) i j
ij

i j

f x y a x y
= =

=∑∑
                                            

( )12.6  

 
O procedimento utilizado para encontrar os coeficientes aij depende das propriedades dos 

dados de origem.  Supondo que se deseja encontrar o ponto P = (j + x, k + y) ilustrado na Figura 6.4, 

as equações são dadas por: 
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• Interpolação segundo o eixo horizontal 
 

, 1, 1 , 2 1, 3 2, 4

1
( )

6j x k j k j k j k j x ka a R a R a R a R+ − + + += + + +                              ( )13.6  

 
 
• Interpolação segundo o eixo vertical 
 

, , 1 1 , 2 , 1 3 , 2 4

1
( )

6j x k j x k j x k j x k j x ka a R a R a R a R+ + − + + + + += + + +                          ( )14.6  

Onde os coeficientes R1  a R4  são: 

3 3 3
1 3(3 ) 4(2 ) 6(1 ) 4R x x x x= + − + + + −  

3 3 3
2 (2 ) 4(2 ) 6R x x x= + − + +  

3 3
3 (1 ) 4(2 )R x x= + − +  

3
4R x=  

 
Figura 6.4 - Interpolação bicúbica [59]. 

 
 
 

A Figura 6.5 mostra os resultados obtidos pela rotação de uma linha vertical de cor preta em 

17 graus, utilizando os algoritmos de interpolação pela vizinhança mais próxima, bilinear e bicúbica.  

É observado que o algoritmo de interpolação pela vizinhança mais próxima não produz níveis de 

cinza, gerando descontinuidades na linha.  A interpolação bilinear produz linhas contínuas, enquanto 

a interpolação bicúbica preserva o melhor contraste da linha. 

        
Figura 6.5 - Comparação dos métodos de interpolação. 
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6.3 PhotoDoc - correção de perspectiva 

 

O método descrito em [49][59] apresenta um algoritmo simples e eficiente, fundamentado no 

cálculo da estimativa da razão alturalargura .  

A Figura 6.6 ilustra um exemplo de quadrilátero que simula o contorno de um documento 

com distorção geométrica. Seus vértices são representados pelos pontos V0 (vértice esquerdo 

superior), V1 (vértice direito superior), V2 (vértice esquerdo inferior) e V3 (vértice direito inferior). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6.6 - Quadrilátero que representa o contorno de um documento. 
 

A razão largura/altura 











H

LR  é definida pelas somas das distâncias entre os vértices (V0 e V1) e os 

vértices (V2 e V3) dividido pelas distâncias entre os vértices (V0 e V2) e os vértices (V1 e V3), essa 

razão poder melhor visualizada na Equação 5.15.  
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Uma vez calculada a razão pode-se definir as novas dimensões do documento na imagem final. De 

forma a garantir que não existirá perda de informação é necessário impor a condição que para cada 

pixel da imagem de entrada seja mapeado, pelo menos, em um ponto da imagem de saída. Para tal 

calcula-se o teto dos máximos das larguras ( )MAXL  e da altura ( )MAXH  do quadrilátero. 
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Em seguida verifica-se qual dessas dimensões abrange uma maior área, levando-se em consideração a 
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LR neste cálculo é possível definir a largura e altura final da imagem. A Equação 6.17 ilustra o 

cálculo da largura e altura final. 
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Tendo em mãos as dimensões finais do documento, pode-se definir as coordenadas dos quatro pontos 

do vértice na imagem transformada. Resolvendo o sistema de equações, envolvendo as coordenadas 

dos vértices da imagem de entrada com a de saída, obtendo a matriz homográfica de transformação 

H. Para calcular a transformação, observa-se a relação entre as coordenadas da imagem original e 

transformada, extraídas durante a aplicação do algoritmo descrito na subseção 5.2.3, que fornece os 

quatro pontos de origem, e seus correspondentes no destino, portanto têm-se oito equações no total, 

em um sistema com nove variáveis. Em [14] são fornecidos os meios matemáticos para encontrar a 

nona equação do sistema e assim solucioná-lo.    
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Capítulo 7  
Realce de imagens de 

documentos adquiridos por 
câmeras digitais portáteis 

 
 
 

Este capítulo irá apresentar um algoritmo de filtragem que podem ser utilizados para 

melhorar a qualidade da imagem de documentos fotografados. O objetivo central do realce é 

transformar os pontos das imagens pertencentes ao papel do documento em uma cor uniforme, 

removendo os efeitos indesejáveis da iluminação irregular. 

O filtro que será apresentado é capaz de compensar o efeito da iluminação irregular, 

possibilitando uma melhor transcrição por ferramentas de OCR.  

 

7.1 Realce de imagens no domínio do espaço 

Realçar imagens significa processar uma imagem de modo que o resultado seja o mais 

apropriado possível para uma dada aplicação, no caso desta dissertação busca-se compensar a 

iluminação irregular das imagens de documentos fotografados para obter um melhor resultado dos 

algoritmos de binarização e assim obter uma melhor transcrição automática. 

Realçar uma imagem f é transformá-la em outra imagem g utilizando um operador T  

definido em sua vizinhança ( )yx, . Os valores dos pixels das imagens f e g podem ser definidos por 

se r . Onde T é a função de transformação de níveis de cinza da forma:  ( )rTs = , onde r e s 

denotam os níveis de cinza de ( )yxf ,  e ( )yxg ,  no ponto( )yx, . A Figura 7.1 ilustra duas funções 

de transformação. 

 

 

Figura 7.1 - Transformação de níveis de cinza por contraste de realce [13] 
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Filtragem espacial é definida como qualquer técnica ou processo de tratamento de imagens, 

que modificam o conteúdo da imagem, e tendem a enfatizar feições de interesse do usuário, enquanto 

suprime outras indesejáveis, como por exemplo, iluminação não uniforme. Os três principais tipos de 

filtros são o passa-alta, passa-baixa e passa-faixa. Denomina-se passa-alta quando ocorre diminuição 

dos componentes de baixa freqüência e aumento dos de alta freqüência, ocorrendo um realce das 

bordas e detalhes da imagem. Os filtros do tipo passa-baixa tendem a aumentar os componentes de 

baixa freqüência e diminuir os de alta freqüência, ocorrendo perda de detalhes e redução do contraste 

da imagem, porém atenua a influência de processos ruidosos provocados, por exemplo, por defeitos 

do sensor e erros na transformação matemática. Os filtros passa-faixa atenuam influências de ruídos 

periódicos. A seguir, são descritas algumas das principais técnicas de realce de imagens. 

7.1.1 Ampliação de contraste 

 
É freqüente obter-se imagens com baixo contraste em situações que envolvem iluminação 

não uniforme ou de baixa intensidade ou ainda devido a deficiências do sensor de visão. A operação 

de espalhamento de contraste busca uniformizar a distribuição de um histograma de forma a 

preencher toda faixa do espectro de cinza. Por exemplo, uma imagem de documento histórico 

codificada com 8-bits, terá os seus valores de pixels originais transformados para a faixa de valores 

entre 0 e 255. As transformações nos níveis de cinza aumentam o contraste de faixas de intensidades 

e a depender do caso pode até mesmo binarizar essas imagens. Embora a transformação mais comum 

seja a linear, pode-se implementar qualquer outro tipo de transformação, dependendo do histograma 

original e do alvo ou feição de interesse, ou seja, essa transformação pode ainda ser: logarítmica, 

exponencial, raiz quadrada etc. A Figura 7.2 ilustra a curva de alguma destas transformações. 

 

Figura 7.2 - Transformações não-lineares [13]. 



 

 

• Transformação linear:

mais simples de transformação de níveis de cinza

apenas dois parâmetros são controlados: a inclinação da reta e o ponto de intersecção com o 

eixo X (Figura 7.3). A inclinação cont

com o eixo X controla a intensidade média da imagem final

linear pode ser representada por:

onde y é o novo valor, 

fator de incremento, definido pelos limites mínimo e máximo fornecidos pelo usuário.

aumento linear de contraste as barras que

espaçadas igualmente, uma vez que a função de transferência é uma reta. Como se pode

observar na Figura 7.3

entrada, exceto que ele terá um valor

Figura 
 

• Transformação raiz: 

contraste das regiões escuras da imagem original. A função de transformação é representada 

pela curva, como mostra a Figura 

proporcional aos valores de níveis de cinza.

equação: 

onde y é o nível de cinza resultante

os níveis de saída (0 e 255

intervalo maior de níveis de cinza baixos (escuros), enquanto o logarítmico realça um 

pequeno intervalo. 

Transformação linear: O aumento de contraste por uma transformação line

de transformação de níveis de cinza. A função de transferência é uma reta e 

apenas dois parâmetros são controlados: a inclinação da reta e o ponto de intersecção com o 

. A inclinação controla o aumento de contraste e o ponto de intersecção 

com o eixo X controla a intensidade média da imagem final [13]. A função de mapeamento 

linear pode ser representada por: 

baXy += ,                                                      

é o novo valor, X é o valor original, a é a inclinação da reta (tangente do ângulo), b é o

fator de incremento, definido pelos limites mínimo e máximo fornecidos pelo usuário.

aumento linear de contraste as barras que formam o histograma da imagem de saída são 

espaçadas igualmente, uma vez que a função de transferência é uma reta. Como se pode

3, o histograma de saída será idêntico, em formato, ao histograma de 

entrada, exceto que ele terá um valor médio e um espalhamento diferentes.

 

Figura 7.3 - Exemplo de transformação linear [8]. 

Transformação raiz: Utiliza-se a opção de transformação por raiz quadrada para aumenta

contraste das regiões escuras da imagem original. A função de transformação é representada 

pela curva, como mostra a Figura 7.4. Observa-se que a inclinação da curva é 

os valores de níveis de cinza. Uma transformação raiz pod

Xay ×=  ,                                                        

nível de cinza resultante, X é o nível de cinza original e a é o 

0 e 255). Este mapeamento difere do logarítmico porque realça um 

intervalo maior de níveis de cinza baixos (escuros), enquanto o logarítmico realça um 
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sformação linear é a forma 

. A função de transferência é uma reta e 

apenas dois parâmetros são controlados: a inclinação da reta e o ponto de intersecção com o 

ste e o ponto de intersecção 

A função de mapeamento 

                                                            ( )1.7  

ão da reta (tangente do ângulo), b é o 

fator de incremento, definido pelos limites mínimo e máximo fornecidos pelo usuário. No 

formam o histograma da imagem de saída são 

espaçadas igualmente, uma vez que a função de transferência é uma reta. Como se pode 

, o histograma de saída será idêntico, em formato, ao histograma de 

médio e um espalhamento diferentes. 

se a opção de transformação por raiz quadrada para aumentar o 

contraste das regiões escuras da imagem original. A função de transformação é representada 

que a inclinação da curva é inversamente 

raiz pode ser expressa pela 

                                                        ( )2.7  

é o fator de ajuste para 

Este mapeamento difere do logarítmico porque realça um 

intervalo maior de níveis de cinza baixos (escuros), enquanto o logarítmico realça um 



 

 

Figura 
  

• Transformação logarítmica

para aumento de contraste em feições escuras (valores de cinza baixos). Equivale a uma 

curva logarítmica como mostrado na F

equação:  

onde y é o novo valor de nível de cinza

definido a partir dos limites mínimo e máximo da tabela, para que os valores 

255).  

Figura 
 

• Transformação negativa

ocorre de modo que as áreas escuras (baixos valores de nível de cinza) tornam

valores de nível de cinza) e vice

representada por:  

Figura 7.4 - Exemplo de transformação raiz [8]

logarítmica: O mapeamento logarítmico de valores de níveis de cinza é útil 

para aumento de contraste em feições escuras (valores de cinza baixos). Equivale a uma 

a logarítmica como mostrado na Figura 7.5. A função de transformação é expressa pela 

Xay ×=  ,                                                        

novo valor de nível de cinza, X é o valor original de nível de cinza 

efinido a partir dos limites mínimo e máximo da tabela, para que os valores 

Figura 7.5 - Exemplo de transformação logarítmica 

negativa: É uma função de mapeamento linear inversa, ou seja, o contraste 

ocorre de modo que as áreas escuras (baixos valores de nível de cinza) tornam

ível de cinza) e vice-versa. A função de mapeamento negativa pode ser 
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[8]. 

O mapeamento logarítmico de valores de níveis de cinza é útil 

para aumento de contraste em feições escuras (valores de cinza baixos). Equivale a uma 

. A função de transformação é expressa pela 

,                                                        ( )3.7  

valor original de nível de cinza e a é o fator 

efinido a partir dos limites mínimo e máximo da tabela, para que os valores de saída (0 e 

 

Exemplo de transformação logarítmica [8] 

É uma função de mapeamento linear inversa, ou seja, o contraste 

ocorre de modo que as áreas escuras (baixos valores de nível de cinza) tornam-se claras (altos 

A função de mapeamento negativa pode ser 



 

 

onde y é o novo valor de nível de cinza

inclinação da reta (tangente do ângulo) 

mínimo e máximo fornecidos pelo usuário.

Figura 
 

7.1.2 Composição colorida

 
A utilização de composições coloridas é fundamentada pelo fato que o olho humano é capaz 

de discriminar mais facilmente matiz de cores do que tons de cinza. Para cada banda, associa

cor primária (azul, verde ou vermelha) ou, ain

ciano), de modo que para cada alvo diferente da cena associa

cores diferentes. Essa técnica comumente utiliza imagens que já estejam realçadas por ampliação de 

contraste. Uma das poucas restrições a este método é a utilização simultânea de 

máximo de três. A reconstituição das cores na imagem advém do processo aditivo de formação das 

cores primárias (azul, verde 

imagem colorida RGB (red, 

transformação IHS (Intensity, Hue, Saturation

RGB em componentes de intensidade, matiz e saturação.

7.1.3 Divisão de bandas

 
Esta técnica consiste na divisão do valor digital dos pixels de uma banda pelos 

correspondentes valores de outra banda. Ao se efetuar uma razão entre bandas, os quocientes variam 

em um intervalo que compreende valores reais contínuos. Par

multiplicam-se os quocientes por um "ganho" e adiciona

ganho e do off-set, variam de acordo com a imagem e com o tipo de "

( )bXay +×−=  ,                                                         

novo valor de nível de cinza, X é o valor original de nível de cinza

inclinação da reta (tangente do ângulo) e b é o fator de incremento, definido pelos limites 

mínimo e máximo fornecidos pelo usuário. A Figura 7.6 ilustra essa transformação

Figura 7.6 - Exemplo de transformação negativa 

Composição colorida 

A utilização de composições coloridas é fundamentada pelo fato que o olho humano é capaz 

de discriminar mais facilmente matiz de cores do que tons de cinza. Para cada banda, associa

cor primária (azul, verde ou vermelha) ou, ainda, as suas complementares (amarela, magenta ou 

), de modo que para cada alvo diferente da cena associa-se uma cor ou uma combinação de 

cores diferentes. Essa técnica comumente utiliza imagens que já estejam realçadas por ampliação de 

restrições a este método é a utilização simultânea de 

três. A reconstituição das cores na imagem advém do processo aditivo de formação das 

 e vermelho). A imagem resultante é costumeiramen

, green e blue). Outro tipo de realce por composição colorida é a 

Intensity, Hue, Saturation), que envolve uma decomposição de uma imagem 

RGB em componentes de intensidade, matiz e saturação. 

ivisão de bandas 

Esta técnica consiste na divisão do valor digital dos pixels de uma banda pelos 

correspondentes valores de outra banda. Ao se efetuar uma razão entre bandas, os quocientes variam 

em um intervalo que compreende valores reais contínuos. Para a discretização desses valores 

se os quocientes por um "ganho" e adiciona-se um "off-set", cujos valores ideais, do 

, variam de acordo com a imagem e com o tipo de "ratio" (divisão de bandas ou 
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,                                                         ( )4.7  

valor original de nível de cinza, a é a 

cremento, definido pelos limites 

ilustra essa transformação. 

 

Exemplo de transformação negativa [8]. 

A utilização de composições coloridas é fundamentada pelo fato que o olho humano é capaz 

de discriminar mais facilmente matiz de cores do que tons de cinza. Para cada banda, associa-se uma 

da, as suas complementares (amarela, magenta ou 

se uma cor ou uma combinação de 

cores diferentes. Essa técnica comumente utiliza imagens que já estejam realçadas por ampliação de 

restrições a este método é a utilização simultânea de bandas, limitada ao 

três. A reconstituição das cores na imagem advém do processo aditivo de formação das 

e vermelho). A imagem resultante é costumeiramente denominada 

tipo de realce por composição colorida é a 

, que envolve uma decomposição de uma imagem 

Esta técnica consiste na divisão do valor digital dos pixels de uma banda pelos 

correspondentes valores de outra banda. Ao se efetuar uma razão entre bandas, os quocientes variam 

a a discretização desses valores 

", cujos valores ideais, do 

" (divisão de bandas ou 
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razão de canais). Esses valores devem atribuir à imagem resultante uma maior variância possível dos 

níveis de cinza (números digitais) sem saturá-la, e a média deve estar próxima da média do intervalo 

máximo dos valores digitais da imagem. Essa técnica possui a vantagem de atenuar os efeitos 

multiplicativos de ruídos, além de enfatizar a separação dos alvos com comportamento de gradiente 

diferente nas curvas de refletância. Possui, também, a capacidade de reduzir a dimensão dos dados, 

ou seja, as informações de quatro bandas podem ser obtidas através de uma única composição 

colorida, usando-se três imagens ratio. Porém, possui a desvantagem de perder as características 

espaciais da cena, devido à atenuação das influências de iluminação, além de atenuar a discriminação 

de alvos com comportamento de gradiente semelhante nas curvas de refletância, e perder as 

informações espectrais originais. 

 
7.2 PhotoDoc - normalização da iluminação 

Esta seção apresenta um algoritmo de realce para imagens de documentos fotografados. Este 

algoritmo é baseado no algoritmo apresentado em [57], onde as diferenças são dadas na definição do 

tamanho da janela e classificação dos blocos. O algoritmo calcula o fator de iluminação e o divide 

pelo valor da imagem original, obtendo assim uma figura sem a interferência da luz. Os passos deste 

algoritmo são descritos a seguir: 

• Dividir a imagem em nove blocos de igual tamanho, binariza-se o bloco central com o 

algoritmo de Sauvola [56] e estima-se o tamanho médio dos caracteres do texto (projection 

profiler), para definição de um bloco de tamanho fixo; 

• Para cada um desses blocos, as cores dos pixels são armazenas sendo essas ordenadas de 

maneira crescente de acordo com o valor da luminância. A Equação 7.5 para o cálculo da 

luminância L, muito usado para converter pixels coloridos em tons de cinza, é dada da 

seguinte forma: 

BGRL ×+×+×= 11,059,030,0  ;                                             ( )5.7  

• Calcula-se o valor médio de cada componente R, G e B de 25% dos pixels com maior 

luminância. Essa média irá definir o valor do fundo local luzC , em cada uma dessas 

componentes; 

• Removem-se blocos que estão fora da média em relação a média de todos os outros blocos 

(tolerância de 25%). Isso ocorre quando o bloco engloba um caractere ou parte dele, grande o 

suficiente para interferir no cálculo do fundo local. Essas cores são rejeitadas, pois são 

desconformes em relação ao fundo; 

• Aplica-se sobre cada pixel da imagem a função S descrita na Equação 7.6, 

( ) ( )





<×−

≥
=

1cos5,05,0

11
,

xsex

xse
yxS

p
                                                ( )6.7  

Onde x é dado pela razão luzentrada CC , onde entradaC  é o valor do pixel original e  

p é um parâmetro variável, a partir de dados experimentais sugere-se p = 0,7. 



 

 

O resultado da aplicação desse algoritmo 

 

Figura 7.7 - Imagem fotografa corrigida a perspectiva e removida as 

 

desse algoritmo sobre a Figura 7.7 é ilustrado na Figura

Imagem fotografa corrigida a perspectiva e removida as 
bordas. 
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igura 7.8. 
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Imagem fotografa corrigida a perspectiva e removida as  



 

 

Figura 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 7.8 - Resultado do Realce da Figura 7.7. 
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Capítulo 8  
A binarização  

de documentos 
 
 
 

Este capítulo apresenta um estudo sobre a binarização de documentos fotografados por meio 

de câmeras digitais portáteis. Um total de dezoito algoritmos de binarização foi testado sobre as 

imagens fotografadas e as respectivas imagens escaneadas.     

 

8.1 Binarização de imagens digitais   

 

A idéia da binarização é reduzir a partir de um dado limiar (thresholding) o espaço de cores 

de uma imagem para um espaço binário, ou seja, apenas dois valores possíveis para cada pixel seram 

adotados. No âmbito de processamento de imagens é desejável que essas imagens apresentem apenas 

a cor preta e branca para o caso da imagem que contenham elementos textuais (texto, tabela, fluxo 

gramas, etc), já que as informações contidas por elementos não textuais (imagens, textura de fonte, 

etc.) seriam reduzidas drasticamente. Por isso essa transformação é mais indicada em imagens de 

documentos onde a informação predominante é textual. O nível de cinza de uma imagem pode ser 

definido como a distribuição dos tons de cinza em uma imagem monocromática (escala de cinza).  A 

conversão de uma imagem colorida em imagem monocromática pode ser realizada através de 

diferentes cálculos, inclusive substituindo-se os valores das componentes R (vermelha) e B (azul), 

pelo valor da componente G (verde), entretanto, a fórmula mais conhecida para o cálculo do tom de 

cinza [8][10] para conversão de um pixel no padrão RGB é dada pela Equação 7.5, vista no Capítulo 

anterior. 

Os algoritmos de binarização podem ser classificados em: globais e adaptativos locais.   Os 

algoritmos globais estabelecem um valor de limiar, aplicando esse valor à imagem como um todo, 

pode-se fazer uma equivalência a um filtro passa-faixa onde se elimina os tons de cinza abaixo do 

limiar (cor branca) e os tons restantes para o símbolo que representa a cor preta. Já os algoritmos 

locais adaptativos possuem um valor inicial de limiar, podendo este ser alterados para cada localidade 

da imagem.  

A aplicação de métodos de binarização desenvolvidos para atuação em scanners geralmente 

não produz bons resultados quando aplicados diretamente a documentos fotografados por câmeras 

digitais portáteis, pois eles são muito suscetíveis a variações abruptas nas imagens.  A aplicação de 

algoritmos locais adaptativos produz melhores resultados do que os algoritmos globais. Essa 

diferença de desempenho é sobretudo decorrente dos problemas de digitalização, os quais foram 

descritos no Capítulo 2. Já que eles produzem uma maior variação na imagem, a definição de um 
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limiar adaptativo local tende a ser mais eficiente. Porém existe certa dificuldade em estimar o 

tamanho ideal da localidade usada para calcular esse tipo de threshold.   

A necessidade de binarização de documentos digitalizados por scanners levou ao 

desenvolvimento de muitos algoritmos [43].  Tais algoritmos são utilizados como referência para o 

desenvolvimento de algoritmos mais eficientes no caso da digitalização por câmeras digitais  

[40][42].  A questão principal relacionada ao problema de binarização é como escolher o critério e os 

parâmetros de separação (threshold) mais adequados para a solução do problema.  

Basicamente podemos classificar os algoritmos de binarização em seis categorias:  

•  Métodos baseados no formato do histograma: os picos, vales e curvaturas dos 

histogramas suavizados são analisados;  

• Métodos baseados em agrupamento: as amostras de tons de cinza são agrupadas em 

plano de fundo e primeiro plano (objetos);  

• Métodos baseados em entropia: usam a entropia do plano de fundo e do primeiro 

plano ou a entropia entre a imagem original e a binarizada;  

• Métodos baseados nos atributos dos objetos: procuram uma métrica de similaridade 

entre as imagens em tons de cinza e as binarizadas;  

• Métodos espaciais: utilizam a distribuição da probabilidade de primeira ordem e 

correlação entre os pixels;  

• Métodos locais: adaptam o valor do threshold para cada pixel em cada região da 

imagem; 

• Métodos neurais: esses podem ser vistos como métodos locais adaptativos, onde o 

valor do pixel final é determinador por uma rede neural.  

Em [56] publicado no Journal of Electronic Imaging apresenta 40 dos principais algoritmos 

de thresholding descritos na literatura, no entanto não trata de documentos fotografados. Já em [92] 

pode-se encontrar os mais eficientes algoritmos para binarização de documentos fotografados, 

apresentados conforme a sua eficiência.  

 

8.2 Algoritmos de binarização aplicados a documentos 

fotografados 
 

Imagens binarizadas de documentos são visualmente mais “confortáveis” para o leitor, 

requerem menos toner para impressão, ocupam menos banda dos canais de comunicação e algumas 

ferramentas de OCR processam apenas imagens binárias, como é o caso do Tesseract [53].  Por esses 

motivos, realizou-se esta etapa do pré-processamento com o objetivo de analisar possíveis melhorias 

na qualidade do documento digitalizado.  

O experimento testou dezoito algoritmos de limiarização (thresholding), sendo onze globais e 

sete locais.  Para avaliação dessas técnicas optou-se por usar 100 imagens fotografadas adquiridas 
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com o uso do planetário, com angulação de 0° em relação à normal do plano que continha o 

documento, no formato JPG, juntamente com as suas equivalentes escaneadas a 300 dpi no formato 

JPG. Essas imagens foram adquiridas dos anais do CBDAR 2007 e as imagens de comparação foram 

geradas a partir do Adobe Acrobat 8.0 Pro no formato PNG binário, a uma resolução de 200 dpis. O 

algoritmo de correção de perspectiva sofreu uma pequena modificação no cálculo da largura e altura 

final apresentada no Capítulo anterior (Equação 6.17), para realizar o alinhamento entre o documento 

fotografado e o gerado a partir do arquivo pdf. A avaliação se deu por meio da análise do PSNR 

(Peak-to-Signal Noise Ratio) em relação às imagens geradas a partir do arquivo “pdf”. O PSNR é 

uma medida de quão próxima é uma imagem de outra comparando pixel a pixel. Conseqüentemente, 

quanto mais elevado o valor do PSNR, mais elevada é a similaridade entre duas imagens. 
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onde C é dado como a diferença entre o foreground e o background.  

A presença de figuras dentro dos documentos é um fato que degrada a análise dos caracteres, 

para contornar esse problema um pré-processamento foi realizado sobre essas imagens buscando 

eliminar os blocos pertencentes a figuras. As Figuras 8.1 a 8.6 apresentam um conjunto de imagens 

usadas por esse procedimento. A Tabela 8.1 apresenta o resultado do PSNR para cada algoritmo, 

submetido a um conjunto de 100 imagens fotografadas a 5.1 e 7.2 Mpixels com o auxílio do 

planetário a 0°, na altura baixa e com e sem uso de flash (+Fs e -Fs). 

 
Algoritmos 

5.1 Mpixels 7.2 Mpixels Scanner 
-Fs +Fs -Fs +Fs #### 

G
lo

ba
is

 

MelloLins_Threshold [30] 4,51 9,73 10,14 10,31 18,04 
KapurSahooWong_Threshold [21] 8,78 7,73 7,80 7,75 14,81 
WuSongdeHanqing_Threshold[45] 7,96 5,99 7,48 8,32 14,77 
Otsu_Threshold [34] 4,62 6,03 8,03 8,03 15,85 
Pun_Threshold[36] 4,47 8,5 8,11 8,73 13,77 
Yen_ChangChang_Threshold[47] 4,91 5,41 9,54 9,91 18,87 
SLR_Improved_Threshold [8] 7,62 9,76 11,83 12,03 18,94 
Kavallieratou_Antonopoulou_Threshold 
[100]  7,81 8,37 

9,5 9,5 
16,91 

Khashman_Sekeroglu_Threshold [102] 9,13 9,29 11,17 11,41 17,73 
RidlerCalvard_Threshold [104] 7,67 8,94 10,49 10,76 15,78 
Kittler_Illingworth_Threshold [105] 5,18 8,28 8,53 9,37 15,87 

Média: 6,60 8,0 9,32 9,64 16,48 

Lo
ca

is
 

Niblack [106] 9,93 10,38 11,94 12,29 15,75 
Sauvola_Pietaksinen [107] 14,98 15,48 15,90 16,10 17,91 
WhiteRohrer [108] 13,17 15,41 16,02 16,28 17,88 
Palumbo_Swaminathan_Srihari [103] 14,07 15,73 16,11 16,38 17,89 
Bernsen [101] 13,04 14,18 14,72 15,29 16,89 
Oliveira_Lins [93] 15,45 15,59 15,91 16,48 18,91 
MR_Otsu [109] 8,21 9,93 15,27 15,71 18,31 

Média: 12,69 13,81 15,12 15,5 17,64 
Tabela 8.1 - Análise da binarização por PSNR. 
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É possível observar que dentre os algoritmos globais o que apresentou melhor resultado 

médio foi o da_Silva-Lins-Rocha [7], enquanto o Oliveira_Lins [93] mostrou-se melhor entre os 

locais. Em geral os algoritmos locais tiveram um resultado melhor, porém os globais também 

produziram bons resultados, entretanto as falhas que surgem na imagem devido ao problema de 

iluminação não uniforme podem causar um aumento na quantidade de erros nas transcrições por 

ferramentas de OCR [49]. Outro fator a ser observado é a degradação do desempenho dos algoritmos 

quando aplicado a imagens fotografadas, essa degradação se deve ao fato que em algumas imagens 

existe a presença de sombras, fraca iluminação ambiente ou até mesmo a influência do uso de flash. 

Buscando-se avaliar o fator de degradação dos algoritmos de binarização em imagens de 

documentos adquiridas por meio de câmeras digitais portáteis, aplicou-se o algoritmo de realce 

descrito no Capítulo 7 sobre o mesmo conjunto de imagens utilizadas durante o experimento anterior. 

A Tabela 8.2 apresenta o resultado do PSNR para cada algoritmo de binarização aplicado após o 

realce dessas imagens. 

 
Algoritmos 

5.1 Mpixels 7.2 Mpixels Scanner 
-Fs +Fs -Fs +Fs #### 

G
lo

ba
is

 

MelloLins_Threshold [30] 11,41 12,52 12,81 14,81 18,04 
KapurSahooWong_Threshold [21] 9,71 10,11 8,86 10,86 14,81 
WuSongdeHanqing_Threshold[45] 9,87 9,88 10,33 12,33 14,77 
Otsu_Threshold [34] 10,23 12,3 13,37 14,22 15,85 
Pun_Threshold[36] 8,02 8,81 8,11 10,11 13,77 
Yen_ChangChang_Threshold[47] 7,43 10,6 12,59 14,99 18,87 
SLR_Improved_Threshold [8] 11,19 11,9 13,57 15,53 18,94 
Kavallieratou_Antonopoulou_Threshold 
[100]  9,21 10,76 

11,41 13,67 16,91 

Khashman_Sekeroglu_Threshold [102] 10,26 10,97 12,33 15,42 17,73 
RidlerCalvard_Threshold [104] 10,17 10,61 13,42 14,57 15,78 
Kittler_Illingworth_Threshold [105] 10,24 10,69 10,74 12,74 15,87 

Média: 9,7 10,83 11,59 13,56 16,48 

Lo
ca

is
 

Niblack [106] 10,8 10,81 12,12 13,62 15,75 
Sauvola_Pietaksinen [107] 15,9 15,7 16,51 17,46 17,91 
WhiteRohrer [108] 13,8 14,41 16,27 16,64 17,88 
Palumbo_Swaminathan_Srihari [103] 14,91 15,73 16,45 16,05 17,89 
Bernsen [101] 13,33 14,57 15,07 15,96 16,89 
Oliveira_Lins [93] 15,44 15,7 15,04 16,34 18,91 
MR_Otsu [109] 10,73 11,0 15,34 17,37 18,31 

Média: 13,55 13,98 15,25 16,20 17,64 
Tabela 8.2 - Análise da binarização por PSNR após aplicação de Realce. 

 

Conclui-se que a aplicação do realce (normalização de iluminação) sobre as imagens 

fotografadas trouxe ganhos expressivos aos algoritmos globais enquanto que nos locais o ganho foi 

um pouco menor. Observa-se ainda uma aproximação dos resultados do algoritmo de 

Sauvola_Pietaksinen [56] quando sobre as imagens fotografadas em relação as imagens escaneadas. 

Por outro lado, o algoritmo Oliveira_Lins [56] apresentou perda de desempenho, devido ao fato 

que esse algoritmo faz uso da variação de iluminação para definir os valores dos pixels da 

imagem binária.  
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Figura 8.1 - Imagem gerada pelo Adobe Acrobat no formato (png). 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figura 8.2 - Imagem fotografada a 7.2 
planetário e processada pelo Ph

 

 

 

Imagem fotografada a 7.2 Mpixels adquirida por meio do
planetário e processada pelo PhotoDoc. 
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Figura 8.3 - Imagem gerada
 

 

 

 

 

 

Imagem gerada pelo Adobe Acrobat no formato (png
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png) binário. 



 

 

Figura 8.4 - Imagem da Figura 
 

 

 

 

 

Imagem da Figura 8.2 binarizada pelo algoritmo Silva_Lins_Rocha
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lva_Lins_Rocha [8]. 



 

 

Figura 8.5 - Imagem da Figura 
 

 

 

Imagem da Figura 8.2 binarizada pelo algoritmo Oliveira_lins
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.2 binarizada pelo algoritmo Oliveira_lins [93]. 



 

 

Figura 8.6 - Imagem da Figura 
 

 

 

 

 

 

 

 

Imagem da Figura 8.3 após remoção dos blocos de imagem.
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.3 após remoção dos blocos de imagem. 
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Capítulo 9  
Resultados 

 
 
 

O termo qualidade em imagens é muito abrangente.   Podem-se encontrar tanto métodos 

baseados na percepção humana para identificar os fatores que influenciam na qualidade de imagens, 

quanto pesquisas baseadas em características das imagens em relação a padrões pré-estabelecidos.  

Mesmo restringindo o grupo de imagens a documentos digitalizados, ainda não se pode determinar 

um método que realize essa medição de maneira geral e satisfatória.   

Nesta dissertação optou-se por analisar a qualidade dos documentos digitalizados por meio de 

câmeras digitais portáteis, usando ferramentas comerciais de transcrição automática. Essa escolha já 

era prevista, uma vez que nos primeiros Capítulos deste trabalho é exposto o interesse em melhorar a 

qualidade de documentos buscando um melhor desempenho das ferramentas de OCR.  Como a 

transcrição automática de documentos é uma aplicação habitual, ela pode servir para medição de 

qualidade, não como índice, mas como fator de comparação [1]. 

No Capítulo 2 foram apresentados alguns desafios da digitalização de documentos por 

câmeras digitais portáteis, juntamente com uma breve comparação entre câmeras digitais e scanners. 

A partir dessas considerações podemos afirma que imagens de documentos escaneados tende a 

apresentarem uma melhor transcrição automática. Em resumo o objetivo desse Capítulo é justamente 

medir o efeito do processamento de imagens de documentos pelo PhotoDoc sobre a transcrição por 

ferramentas de OCR, comparando-se as imagens processadas pelo PhotoDoc e o mesmo documento 

digitalizado por escaner.  Convém observar que este método de análise limita-se a documentos 

impressos. 

 
9.1 Metodologia de medição de qualidade 

 
 

Ao longo desta dissertação quatro problemas têm sido citados com freqüência como fatores 

indesejáveis na digitalização de documentos: iluminação irregular, presença de bordas, inclinações e 

distorções de perspectiva.  Para medir-se o grau de influência desses quatros problemas faz-se 

necessário estabelecer critérios para estimar-se a qualidade destas imagens.  Sabe-se que imagens 

adquiridas por scanners também podem possuir bordas ou inclinações, portanto podem ser utilizadas 

como conjunto de referência para medição da qualidade, assumindo-se que as imagens adquiridas 

pelo escaner apresentam boa qualidade. 

Devido à extrema complexidade na atribuição de índices de qualidade, buscou-se apenas 

analisar a qualidade das saídas providas pela transcrição de documentos através de ferramentas 

comerciais de OCR.  Para a transcrição automática dos documentos utilizou-se a ferramenta ABBYY 

FineReader 9.0 [95], sem o uso de dicionário, já que a intenção aqui é analisar a melhora do 

reconhecimento dos caracteres. A análise cumulativa da transcrição automática das imagens foi 

comparada com o texto extraído dos arquivos pdfs dos anais do CBDAR 2007, por meio da API Java 
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PDFBOX [94]. Foram utilizadas 100 imagens de documentos com texto na língua inglesa nas 

resoluções de 5.1 e 7.2 Mpixels no formato JPEG adquiridos com uma câmera digital Sony Cyber-

shot 7.2 Mega Pixels modelo DSC-W55, com lentes Carl-Zeiss Vario-Tessar 2.8-5.2/6.3-18,9, 

juntamente com as respectivas imagens escaneadas a 100, 200 e 300 dpis nos formatos TIFF, PNG e 

JPEG.   

Por fim todo o conjunto usado neste experimento seguiu o mesmo procedimento de ajuste 

descrito na subseção 8.1 (remoção dos blocos de imagens).  Essa analise será realizada observando-se 

a quantidade total de caracteres de cada imagem, ou seja, será levado em consideração apenas os 

casos de substituições, ausências e inserções, para cada etapa do fluxograma do ambiente PhotoDoc. 

O resultado desta analise será apresentado na subseção 9.4 deste Capítulo. 
 
 

 

9.2 Legibilidade e subjetividade 
 
 

Devido ao sistema de reconhecimento visual dos seres humanos ser extremamente complexo, 

ainda não há consenso no método estabelecido pelo cérebro para identificação de caracteres.  

Evidências dos trabalhos nos últimos 20 anos indicam que os seres humanos utilizam letras de uma 

palavra para identificá-la como um todo [24].  Três categorias de modelos de reconhecimento de 

palavras são mais utilizados: o modelo de contorno das palavras, que sugere que palavras são 

reconhecidas como unidades completas, o modelo serial, que afirma que palavras são lidas letra-a-

letra e o modelo paralelo de reconhecimento de letras, o qual sugere que letras de uma palavra são 

reconhecidas simultaneamente, e a informação das letras é utilizada para reconhecer a palavra, sendo 

esse o mais utilizado. 

Apesar da complexidade dos algoritmos utilizados por ferramentas de OCR, ainda há muito a 

ser implementado para que estas sejam aptas a transpor documentos com níveis altos de ruído, 

distorções, baixa resolução, dentre outros problemas com os quais o olho humano lida com 

facilidade.  Além disso, ferramentas de OCR atuam apenas em documentos binários [36], realizando 

esta binarização no caso de a entrada ser uma imagem colorida.  Comparando com imagens binárias, 

sabe-se que a escala de cinza melhora a qualidade da imagem ao olho humano [34], portanto, com a 

popularização de câmeras digitais, busca-se a atuação de ferramentas de OCR em documentos em 

escala de cinza, de modo a lidar melhor com a baixa resolução [36]. 

A subjetividade tem papel importante na medição da qualidade de imagens.  Em digitalização 

de acervos bibliográficos é comum a presença de um operador que qualifica a imagem como apta ou 

não, armazenando ou solicitando nova digitalização [38].  Um experimento realizado pelo autor no 

ano de 2007 entre alunos do Centro de Informática da Universidade Federal de Pernambuco (CIn-

UFPE), envolvendo 80 alunos, classificando 369 imagens, mostra a relação entre o reconhecimento e 

classificação correta pelos alunos e o reconhecimento por uma ferramenta de OCR (Tabela 9.1).  As 

imagens foram extraídas de fotografias com 4.1 Mpixels, e digitalizadas com escaner a 150 dpi e 300 

dpi de resolução.  Tais imagens contendo caracteres isolados, palavras ou frases, inserindo-se ruído 

de sal e pimenta (salt-and-pepper noise) e/ou borrando a imagem antes de realizar a binarização em 
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três níveis. A Tabela 9.1 leva à conclusão de que os resultados obtidos no reconhecimento de 

caracteres por ferramentas comerciais de OCR não podem ser utilizados como medição objetiva de 

qualidade, mas que seu reconhecimento com alta taxa de acerto é indicador de que o documento 

provavelmente é de boa qualidade.  

Classificação Reconhecimento OCR 
Excelente 38,09% 

Boa 19,05% 

Regular 33,33% 

Ruim 4,76% 

Péssimo 0% 
Tabela 9.1 - Reconhecimento do OCR em relação à classificação humana de qualidade. 
 

A busca por um índice objetivo de qualidade tem levado pesquisadores a montar modelos de 

degradação em textos e sugerir valores [3] [4] [20] [47].  Muitos desses modelos são difíceis de 

serem validados, uma vez que seus referenciais são empíricos para a extração de indicadores de 

qualidade, havendo poucos métodos para validação [19].  Esta busca por um método quantitativo 

efetivo de medição de qualidade em documentos digitalizados tem procurado prover transposição 

mais eficiente por ferramentas de OCR. É comum ter como medição de qualidade a extração de 

características dos caracteres e ruídos presentes na imagem. 

 

9.3 Pré-processamento e seus resultados 
 
 

O pré-processamento dos documentos digitalizados por câmeras digitais busca melhorar a 

legibilidade por humanos, além de prover menor espaço para armazenamento e transmissão via rede 

de computadores, e melhorar a qualidade da saída em uma transcrição de imagem para texto.  Nas 

subseções que seguem, são feitas medições e comparações, buscando identificar a influência de cada 

fator na qualidade da imagem. 

 

9.3.1 Flash e iluminação inadequada 

 
Apesar de os documentos obtidos tipicamente mostrarem diferentes regiões de brilho para um 

observador humano, e que isto impõe dificuldades para segmentação, binarização e remoção de 

bordas, a ferramenta de OCR utilizada não demonstra maiores erros em regiões de maior ou menor 

brilho desde que seja preservado contraste entre a fonte do documento e seu papel.  Isto leva à 

conclusão que o algoritmo de binarização utilizado pela ferramenta de OCR é adaptativo. 

Experimentos demonstraram que em ambientes com pouca iluminação, onde o efeito do flash 

torna-se facilmente visível, encontra-se maior quantidade de erros de transcrição, levando à conclusão 

que embora o algoritmo para binarização utilizado pela ferramenta de OCR seja adaptativo, não é 

suficientemente eficiente para contornar o problema criado pela iluminação irregular.  A região da 

imagem que apresenta maior atuação do flash apresenta menores erros durante a transcrição, devido a 
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melhor iluminação, sendo que o flash demonstra ser ineficiente na aplicação ao documento como um 

todo.  A Figura 9.1 ilustra a transposição de um trecho de menor brilho em um documento 

fotografado. 

 

 

There has been an increased use uf cameras in acquirÂ» 
ing document images as an altemative tc traditional Hat- 

bed scanners and research towards camera based document 
analysis is growing [3]. Digital cameras are compact easy 

Figura 9.1 - Exemplo de transcrição em região da imagem por meio do Tesseract[53]. 
 

  



 

 

103 

9.3.2 Correção da inclinação 

 
Mesmo em documentos digitalizados por scanners é comum o surgimento de inclinação do 

documento devido ao fato de que nem sempre o documento é posto corretamente na superfície do 

scaner, seja pelo operador ou pela alimentação automática do escaner. 

Para seres humanos a rotação de imagens é desagradável e introduz dificuldade na leitura do 

texto. A inclinação de documentos representa a inserção de diversos elementos prejudiciais à visão 

computacional, tais como maior espaço para armazenamento e maior captação de erros em 

reconhecimento e na transcrição de documentos por ferramentas de OCR [45].  Esses elementos 

fazem com que a correção da inclinação seja uma fase comum ao pré-processamento em qualquer 

ambiente de processamento de imagens. 

No caso de documentos digitalizados por câmeras digitais sem suporte mecânico, este 

problema é presente em quase todos os documentos.  Para essa medição, foram ignoradas as 

distorções geométricas, introduzidas pelas curvaturas das lentes das câmeras.  Os vértices inferiores 

foram utilizados para traçar-se uma reta, da qual foi possível extrair-se essa inclinação. 

As maiorias das ferramentas comerciais de OCR compensam automaticamente inclinações 

em até 15 graus [27].   As distorções geométricas ou de perspectiva podem gerar pequenas variações 

no ângulo de inclinação do texto, em diferentes regiões.   

 

9.3.3 Remoção de bordas 

 
As desvantagens e problemas introduzidos pela presença de bordas em documentos 

digitalizados são os mesmos para scanners e câmeras digitais, embora a remoção de bordas nesses 

dois casos não seja relacionada.  O fator principal é que o ambiente de digitalização por câmeras 

digitais é imprevisível. 

A presença de bordas em documentos adquiridos por câmeras digitais afeta diretamente os 

algoritmos de segmentação das ferramentas de OCR, gerando aumento na quantidade de erros em 

palavras e caracteres.   Essa quantidade de erros varia dependendo da complexidade da borda.  Para 

melhor análise dos documentos, realizou-se a remoção de bordas dos documentos como fase de pré-

processamento.  Devido à presença de distorções de perspectiva, o método utilizado para a remoção 

de bordas faz com que vestígios das bordas permaneçam na imagem. Estas bordas vestigiais foram 

substituídas pela cor mais freqüente na área central da imagem, conforme ilustrado nas Figuras 9.2 e 

9.3.  Através do histograma apresentado nas duas imagens percebe-se a redução na quantidade de 

cores na imagem cuja borda foi removida.  A escolha da cor de substituição deu-se em virtude das 

técnicas conhecidas de binarização de documentos, pois o brilho das cores presentes nas regiões da 

imagem analisada afetam diretamente o valor do limiar de binarização.  

Por exemplo, caso as bordas vestigiais fossem substituídas pela cor branca, o nível de limiar 

para binarização do documento seria mais alto, podendo levar à degradação dos caracteres próximos. 
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 (Documento fotografado a mão-livre)  

Figura 9.3 - Documento ilustrado na Figura 9.2 com borda remanescente substituída. 
 

9.3.4 Distorções geométricas 

 
O formato esférico das lentes de câmeras digitais e a proximidade do documento no momento 

da digitalização introduzem distorções em linhas retas que não são observadas em scanners.  Nos 

documentos analisados foram verificadas as distâncias entre o limiar do documento e linhas retas 

traçadas entre as extremidades.  As medições levaram à conclusão que a distorção máxima é 

  

 (Documento fotografado a mão-livre)  

Figura 9.2 - Documento digitalizado com borda sem o uso de flash. 
 

Histograma (RGB) 

Histograma (RGB) 



 

 

correspondente a um valor inferior a 3% do número de pixels em uma linha

média de 18 pixels para os documentos

fotografados a 7.2 Mpixels.  

documentos, não se observou maiores degradações nas

essas distorções são mais acentuadas.

distorção, sendo medida a região destacada em verde.

                            
Figura 

 
 

9.3.5 Distorções de perspectiva

 
A aquisição de documentos por câmeras digitais sem suporte mecânico paralelo ao plano

documento invariavelmente conduz a distorção de perspectiva.

processamento foi medir a influência desta distorção no resultado provido pela ferramenta

 
 

9.4 Análise da transcrição automática
 

Nesta seção são apresentados os resultados da transcrição automática pela ferramenta 

comercial ABBYY FineReader 9.0 Pro das imagens citadas na seção 9.1. 

9.4.1 Alinhamento de seqüências

 
Para uma melhor análise da transcrição dessas imagens, os textos extraídos dessas imagens 

foram normalizados, ou seja, retiraram

respectivos textos extraído dos arquivos 

• Tomando-se linha de texto como uma seqüência de DNA onde cada caractere da língua 

inglesa foi definido como uma base nitrogenada 

bioinformática [97] para o alinhamento de seqüências de DNA; 

correspondente a um valor inferior a 3% do número de pixels em uma linha da 

documentos fotografados a 5.1 Mpixels e de 23 pixels para os documentos 

 Devido ao fato dessas distorções estarem espalhadas ao 

documentos, não se observou maiores degradações nas extremidades dos documentos,

acentuadas.  A Figura 9.4 ilustra como foi realizada a medição desta 

distorção, sendo medida a região destacada em verde. 

Figura 9.4 - Ilustração da distorção geométrica. 

Distorções de perspectiva 

A aquisição de documentos por câmeras digitais sem suporte mecânico paralelo ao plano

documento invariavelmente conduz a distorção de perspectiva.  O objetivo desta etapa de pré

processamento foi medir a influência desta distorção no resultado provido pela ferramenta

da transcrição automática 

Nesta seção são apresentados os resultados da transcrição automática pela ferramenta 

al ABBYY FineReader 9.0 Pro das imagens citadas na seção 9.1.  

Alinhamento de seqüências 

Para uma melhor análise da transcrição dessas imagens, os textos extraídos dessas imagens 

foram normalizados, ou seja, retiraram-se os espaços em branco e em seguida alinhados com os 

respectivos textos extraído dos arquivos pdfs. A idéia do alinhamento seguiu as seguintes etapas:

se linha de texto como uma seqüência de DNA onde cada caractere da língua 

inglesa foi definido como uma base nitrogenada [97], adaptou-se os algoritmos usados em 

para o alinhamento de seqüências de DNA;  
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 imagem, apresentando 

e de 23 pixels para os documentos 

Devido ao fato dessas distorções estarem espalhadas ao longo dos 

documentos, região onde 

foi realizada a medição desta 

 

A aquisição de documentos por câmeras digitais sem suporte mecânico paralelo ao plano do 

etivo desta etapa de pré-

processamento foi medir a influência desta distorção no resultado provido pela ferramenta de OCR. 

Nesta seção são apresentados os resultados da transcrição automática pela ferramenta 

Para uma melhor análise da transcrição dessas imagens, os textos extraídos dessas imagens 

guida alinhados com os 

. A idéia do alinhamento seguiu as seguintes etapas: 

se linha de texto como uma seqüência de DNA onde cada caractere da língua 

se os algoritmos usados em 



 

 

106 

• Armazena-se o custo do alinhamento de uma dada linha de texto e a posição dos caracteres 

alinhados em relação à seqüência obtida do arquivo PDF (original); 

• Por fim calcula-se o menor custo da combinação dos diversos alinhamentos em relação à 

seqüência original. 

Um exemplo de alinhamento é apresentado a seguir, onde se pode observar em vermelho os casos de 

substituição, em verde os casos de ausência e em azul os casos de inserção. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Exemplo do alinhamento do texto transcrito pelo Tesseract [53] da Figura 9.1.   

 

9.4.2 Análise Cumulativa 

 
Após as análises realizadas no pré-processamento, os erros gerados na transposição das 

imagens para o formato de texto foram medidos e comparados.  As Tabelas 9.3 a 9.8  ilustram os 

resultados obtidos em valor absoluto da transcrição automática pela ferramenta de OCR ABBYY 

FineReader 9.0, onde qualquer caractere presente no documento que não conste na transcrição, que 

seja substituído por outro, ou que seja inserido indevidamente na transcrição é classificado como erro 

de caractere. 

Número de Imagens  100 

Número de Caracteres (PDF)  351,382 

Tabela 9.2 - Descrição do conjunto de dados. 
 

100 DPI JPG PNG TIFF 

Substituição 11,569 11,866 11,557 

Ausência 3,244 3,595 3,254 

Inserção 10,352 10,070 10,070 

200 DPI JPG PNG TIFF 

Substituição 7,532 7,501 7,537 

Ausência 2,223 2,224 2,224 

Inserção 8,784 8,784 8,783 

300 DPI JPG PNG TIFF 

Substituição 7,327 7,325 7,325 

Ausência 2,216 2,216 2,216 

Inserção 8,784 8,791 8,785 

Tabela 9.3 - Resultado da Transcrição pelo ABBYY FineReader 9.0  
sobre as imagens escaneadas true color. 

  

Therehasbeenanincreaseduseofcamerasinacquir-### 
Therehasbeenanincreaseduseufcamerasinacquir#Â» 
 
ingdocumentimagesasanalternativetotraditionalflat- 
ingdocumentimagesasanaltemativetctraditionalHat- 
 
bedscannersandresearchtowardscamerabaseddocument 
bedscannersandresearchtowardscamerabaseddocument 
 
analysisisgrowing[3].Digitalcamerasarecompact easy 
analysisisgrowing[3].Digitalcamerasarecompacteasy 
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100 DPI JPG PNG TIFF 

Substituição 10,421 10,287 10,557 

Ausência 3,301 3,291 3,254 

Inserção 10,413 10,404 10,070 

200 DPI JPG PNG TIFF 

Substituição 7,22 7,000 6,873 

Ausência 2,281 2,282 2,001 

Inserção 8,031 8,918 8,783 

300 DPI JPG PNG TIFF 

Substituição 7,017 7,005 6,925 

Ausência 2,281 2,290 2,916 

Inserção 8,003 8,019 8,051 

Tabela 9.4 - Resultado da Transcrição pelo ABBYY FineReader 9.0  
sobre as imagens escaneadas binarizadas pelo algoritmo de Otsu [34]. 

 

 5.1 Mpixels 7.2 Mpixels 

0°  Baixa + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,454 9,870 9,163 9,380 

Ausência 2,405 2,045 2,084 2,253 

Inserção 9,699 10,115 9,144 9,153 

0°  Alta + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,891 62866 54996 63867 

Ausência 2,603 2,443 2,105 2,286 

Inserção 10,033 10,445 9,401 9,631 

15° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 10,143 11,671 9,163 10,965 

Ausência 3,075 3,964 3,050 3,948 

Inserção 11,085 11,854 10,027 10,072 

30° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 12,041 13,198 10,129 10,678 

Ausência 4,173 3,953 3,128 3,245 

Inserção 12,039 12,889 10,882 10,944 

15° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 13,138 12,342 12,136 11,308 

Ausência 4,463 4,494 3,321 3,763 

Inserção 11,685 13,254 10,223 10,365 

30° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 13,854 13,840 12,910 12,113 

Ausência 5,389 4,655 3,948 3,819 

Inserção 12,429 13,669 10,041 10,716 

Mão-Livre + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 11,591 11,866 9,996 10,167 

Ausência 2,603 2,911 2,173 2,304 

Inserção 10,133 10,445 9,474 9,715 

Tabela 9.5 - Resultado da Transcrição pelo ABBYY FineReader 9.0  
sobre as imagens fotografadas. 
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 5.1 Mpixels 7.2 Mpixels 

0°  Baixa + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,454 9,870 9,063 9,380 

Ausência 2,405 2,045 2,084 2,253 

Inserção 8,872 9,037 8,096 8,153 

0°  Alta + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,891 9,966 9,096 9,167 

Ausência 2,603 2,443 2,105 2,286 

Inserção 8,992 9,573 8,458 8,681 

15° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 10,143 11,671 9,163 10,965 

Ausência 3,075 3,964 3,050 3,948 

Inserção 9,101 10,244 8,251 8,988 

30° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 12,041 13,198 10,129 10,678 

Ausência 4,173 3,953 3,128 3,245 

Inserção 11,003 11,469 9,927 9,863 

15° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 13,138 12,342 12,136 11,308 

Ausência 4,463 4,494 3,321 3,763 

Inserção 11,052 12,974 9,047 9,182 

30° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 13,854 13,840 12,910 12,113 

Ausência 5,389 4,655 3,948 3,819 

Inserção 11,949 12,569 9,873 9,531 

Mão-Livre + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 11,591 11,866 9,996 10,167 

Ausência 2,603 2,911 2,173 2,304 

Inserção 10,133 10,445 9,474 9,715 

Tabela 9.6 - Resultado da Transcrição pelo ABBYY FineReader 9.0 sobre as imagens 
fotografadas após processamento pelo PhotoDoc (Remoção de Bordas). 

 

  



 

 

109 

 5.1 Mpixels 7.2 Mpixels 

0°  Baixa + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 8,311 8,983 8,124 8,431 

Ausência 2,302 2,315 2,209 2,219 

Inserção 8,930 9,187 8,412 8,571 

0°  Alta + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 8,871 8,966 8,526 8,777 

Ausência 2,655 2,481 2,332 2,305 

Inserção 8,992 9,573 8,724 8,847 

15° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 10,143 11,671 9,163 10,965 

Ausência 3,075 3,964 3,050 3,948 

Inserção 9,101 10,244 8,251 8,988 

30° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 10,157 11,087 9,383 10,011 

Ausência 3,469 2,970 2,358 2,617 

Inserção 11,151 11,510 10,014 9,993 

15° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 11,011 11,974 10,241 10,348 

Ausência 3,463 3,295 2,412 2,949 

Inserção 11,052 12,974 9,047 9,182 

30° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 11,204 11,874 10,541 10,922 

Ausência 3,521 3,610 2,823 2,988 

Inserção 12,091 12,694 9,995 9,987 

Mão-Livre + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,873 9,421 8,975 9,066 

Ausência 2,411 2,727 2,012 2,127 

Inserção 10,184 10,502 9,528 9,785 

Tabela 9.7 - Resultado da Transcrição pelo ABBYY FineReader 9.0 sobre as imagens 
fotografadas após processamento pelo PhotoDoc (Correção Perspectiva+Remoção de 

Bordas). 
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 5.1 Mpixels 7.2 Mpixels 

0°  Baixa + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 7,521 7,873 7,219 7,533 

Ausência 2,238 2,342 2,107 2,126 

Inserção 8,943 9,198 8,411 8,595 

0°  Alta + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 7,561 7,913 7,312 7,501 

Ausência 2,547 2,399 2,101 2,284 

Inserção 8,992 9,573 8,724 8,847 

15° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,517 9,891 8,315 9,051 

Ausência 3,075 3,964 3,050 3,948 

Inserção 9,101 10,244 8,251 8,988 

30° Sul + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,941 10,712 9,737 9,914 

Ausência 3,469 2,970 2,358 2,617 

Inserção 11,151 11,510 10,014 9,993 

15° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 9,134 9,897 9,013 9,127 

Ausência 3,463 3,295 2,412 2,949 

Inserção 11,052 12,974 9,047 9,182 

30° Oeste + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 11,204 11,874 10,541 10,922 

Ausência 3,521 3,610 2,823 2,988 

Inserção 12,091 12,694 9,995 9,987 

Mão-Livre + Flash -Flash + Flash -Flash 

Substituição 7,873 7,421 7,875 7,959 

Ausência 2,017 2,531 2,012 2,127 

Inserção 10,342 10,701 9,915 9,972 

Tabela 9.8 - Resultado da Transcrição pelo ABBYY FineReader 9.0 sobre as imagens 
fotografadas após correção de perspectiva, remoção da borda, realce e binarização. 

 
É possível observar através das Tabelas 9.3 e 9.5 que a quantidade de erros nas transcrições 

das imagens de documentos adquiridas por câmera digital a 5.1 e 7.2 Mpixels foi menor do que as 

imagens adquiridas por scanner a 100 dpi e que ao longo do processamento dessas imagens pelo 

PhotoDoc o valor absoluto de erros de transcrição se aproximou do resultados obtidos nas imagens 

escaneadas a 300 dpis. Observando as Tabelas acima se pode constatar que: 

•   A etapa de remoção de bordas diminui o número de erros de inserção já que o ruído 

proveniente dela é eliminado.  

•   Por sua vez a etapa de correção de perspectiva traz um aumento do número de inserções 

uma vez que durante o processo de correção novos artefatos são gerados (interpolação), por 

outro lado possibilita o aumento da resolução dos caracteres mais afastados o que leva a uma 

diminuição no valor absoluto do número de erros de substituição.  Pode-se observar através 

das Tabelas 9.5 e 9.8 o ganho na transcrição dessas imagens. Ainda é possível observar que a 

distorção de perspectiva é um fator que degrada o reconhecimento dos caracteres, sendo esse 

aumento de degradação diretamente proporcional ao ângulo formado pela câmera e a normal 

em relação ao plano que contem o documento, as imagens com ângulo de 0° e a mão livre 
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(inferiores a 5°) apresentaram melhores resultados de transcrição. Ainda é possível concluir 

que o aumento da resolução contribui para melhor distribuição dos erros, assim como a sua 

redução e que o processamento pelo PhotoDoc trouxe um melhor custo benefício em relação 

ao aumento de resolução da câmera digital (Tabela 9.8). 

• Já a etapa de realce+binarização apresentou o melhor resultado absoluto em termos de erros 

de caracteres, porem em alguns casos houve o aumento do número de inserções geradas pelo 

processo de binarização. 

• Por fim, tomando as Tabelas 9.4 e 9.8 é possível notar a viabilidade do uso do PhotoDoc para 

o processamento de imagens  de documentos, uma vez que em termos absolutos o número de 

erros de caracteres das imagens fotografadas pelo PhotoDoc apresentam valores próximos 

(diferença máxima de 8%), o que representa um excelente resultado visto as dificuldades 

impostas pela digitalização de documentos por câmeras digitais portáteis. 
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Capítulo 10  
Conclusões e trabalhos 

futuros 
 
 
 

A partir da análise dos resultados apresentados no decorrer do capítulo 9 desta dissertação é 

possível constatar, apesar das adversidades encontradas durante a digitalização de documentos por 

câmeras fotográficas digitais, que é viável a aquisição e disseminação de informação por meio desses 

dispositivos.  Os efeitos indesejados causados no processo de digitalização de documentos mostraram 

que sua influência aumenta o erro na transcrição por ferramentas de OCR, entretanto este aumento da 

quantidade de erros mostrou não inviabilizar essa transcrição, visto que em valores absolutos de erros 

de caracteres nos documentos fotografados após a filtragem automática pelo PhotoDoc, foi muito 

próxima aos documentos digitalizados por scanner a 200 e 300 dpi. Além da análise dos principais 

fatores influentes na qualidade de documentos digitalizados por câmeras fotográficas digitais, foram 

desenvolvidos três algoritmos para o processamento de documentos fotografados coloridos, sendo um 

para detecção de bordas, outro para correção de perspectiva e por fim um algoritmo de realce o que 

trouxe um grande avanço na pesquisa apresentados em [96].  

O algoritmo de detecção de borda é uma evolução do apresentado em [11], onde existem 

algumas limitações que foram resolvidas por esta dissertação, tais com: documentos com baixa 

resolução, cor de fundo próxima a cor do papel e presença de imagens no documento. Todos esses 

são fatores que degradam de forma acentuada o desempenho do algoritmo proposto em [11]. O 

mesmo é aplicado ao algoritmo para busca dos vértices dos documentos apresentado em [49], onde 

estas mesmas limitações apresentadas em [46] existem. Já o algoritmo de realce proposto se mostrou 

eficiente na melhoria dos resultados da binarização, das imagens de documentos fotográficos, que por 

sua vez possibilitou um ganho expressivo na extração do OCR dessas imagens realizada por [95].    

Ainda há muito a ser desenvolvido, principalmente em documentos com baixa resolução, 

para que se possa considerar a análise de documentos fotografados um problema resolvido.   Os 

trabalhos futuros incluem o desenvolvimento de filtros de super-resolução [110][114] e reconstrução 

dos caracteres [76][111] [113], que possivelmente melhoraram a transcrição por ferramentas de OCR. 
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Apêndice A 
 PhotoDoc Manual 

 
 

1 Introdução 
 

PhotoDoc foi desenvolvido na linguagem Java o que o torna uma ferramenta versátil que 

pode ser utilizada pelos principais Sistemas Operacionais (Windows, Linux e MacOS). Sempre que 

o usuário descarrega suas fotos ele poderá utilizar as funcionalidades deste ambiente antes de 

armazená-las, imprimir ou enviar através das redes as imagens dos documentos. Os algoritmos e as 

funcionalidades básicas do PhotoDoc podem ser incorporados em  um dispositivo portátil tal como 

um PDA ou mesmo uma câmera digital, tal possibilidade será desenvolvida  futuramente. Devido à 

simplicidade e à portabilidade a versão atual de PhotoDoc foi desenvolvida como um plug-in do 

ImageJ. ImageJ é um ambiente open source para o processamento de imagens desenvolvido por 

Wayne Rasband na linguagem Java, no National Institute of Mental Health, Bethesda, Maryland, 

EUA. A Figura A1.1 mostra apresenta a tela do PhotoDoc que está sendo ativado no ImageJ. 

 

Figura A1.1 - Imagem da ferramenta PhotoDoc ativada no ImageJ. 
 



 

 

Pode-se observar na Figura 1.1, a versão atual do plug-in do PhotoDoc oferece cinco 

funcionalidades distintas, que aparecem na seguinte ordem:  

1.  Binarization; 

2.  Edge Detection; 

3.  Image Enhancement; 

4.  OCR;  

5. Perspective Correction and Crop. 

O fato do PhotoDoc está presente no ImageJ como um plug-in também permite que o 

usuário experimente as diferentes funcionalidades e filtros dos atuais plug-ins já incorporados pelo 

ImageJ. É importante comentar que a biblioteca do ImageJ é open source o que permite o uso em 

separado do PhotoDoc. As funcionalidades do PhotoDoc serão descritas nas a seguir. 

 

2 Detecção de Bordas 
 

Uma das primeiras etapas a serem abordas em processamento de imagem de documentos 

no PhotoDoc é detectar os limites físicos reais do documento original. O algoritmo para detecção 

de bordas acoplado ao PhotoDoc foi projetado mais especificamente para imagens adquiridas por 

câmeras digitais, porém se mostrou útil para o processamento de documentos escaneados. O 

resultado da ativação da tecla da “Edge Detection” em um documento no PhotoDoc fornece uma 

imagem tal como essa apresentada na figura A2.1. 

 
Figura A2.1 - Imagem de documento com as bordas (amarela) detectadas automaticamente 

pelo PhotoDoc. 



 

 

A funcionalidade de detecção da borda no PhotoDoc permita que o usuário ajuste as bordas 

arrastando ao longo dos quatro cantos da imagem do documento. Isto pode ser de grande ajuda 

sempre que a foto do documento não é cercada completamente por uma borda ou quando as bordas 

não forem detectadas automaticamente. 

 

3 Correção de Perspectiva e Recorte 
 

PhotoDoc incorpora uma funcionalidade para corrigir a distorção e o enviesamento da 

imagem introduzida durante sua aquisição. O resultado da ativação da tecla “Perspective 

Correction and Crop” sobre a imagem A2.1 no PhotoDoc resulta na imagem apresentada pela 

Figura A3.1. 

 
Figura A3.1 - Imagem de documento após a correção de perspectiva  pelo PhotoDoc. 

 

4 Realce  
 

PhotoDoc incorpora uma funcionalidade para corrigir a distorção causadas pela iluminação 

irregular provenientes da captura de imagens de documentos por câmeras fotográficas digitais. O 

resultado da ativação da tecla “Image Enhancement” sobre a imagem 3.1 resulta na imagem 

apresentada pela Figura A4.1. 



 

 

 
Figura A4.1 - Imagem de documento depois de realçada pelo PhotoDoc. 

 
5 Binarização 
 

O PhotoDoc incorpora alguns dos algoritmos de binarização. Os algoritmos de binarização 

incorporados ao PhotoDoc nesta versão são todos globais: 

 1. Algoritmo 1 – SLR_Improved_Threshold;  
 2. Algoritmo 2 – MelloLins_Threshold ; 
 3. Algoritmo 3 – Pun_Threshold;  
 4. Algoritmo 4 – KapurSahooWong_Threshold ; 
 5. Algoritmo 5 – Wu_Songde_Hanqing_Threshold ;  
 6. Algoritmo 6 – Otsu_Threshold ;  
 7. Algoritmo 7 – Yen_ChangChang_Threshold ;  
 8. Algoritmo 8 – Johannsen-Bille [18].  
  

6 OCR 
 

Outra funcionalidade presente no PhotoDoc é interação com a ferramenta de 

reconhecimento de caracteres ópticos (OCR) Tesseract. O Tesseract foi desenvolvido nos 

laboratórios da HP entre 1985 e 1995. Era uma das três melhores ferramentas de OCR presentes no 

UNLV de 1995. Desde então, poucos avanços foram realizados, mas é provavelmente uma das 

melhores ferramentas de OCR open source disponível hoje. A sua limitação é a respeito da imagem 

de entrada (aceita apenas imagens binárias sem compressão) e não tratar o layout do documento. 



 

 

Ao ativar a opção “OCR” do PhotoDoc ele ativará o Tesseract. Os testes preliminares tais como o 

apresentado na figura A6.1 mostra o bom resultado da transcrição das imagens pelo Tesseract. 

 

 
Sandrinha, onde E que voce vai? Voce val fa-  

zer o que? Amar: penso, mas nao digo. Pars. que?  
Os adultos sin tao complicados, sempre imaginan- 

Figura A6.1 - Imagem de um segmento de texto e a respectiva transcrição  
feita pelo Tesseract. 
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Apêndice C 
 DVD 

DVD em anexo contém:  

• Versão pdf desta dissertação. 

• Software de instalação do ImageJ. 

• Pluging PhotoDoc na versão executável (Software/PhotoDoc.zip). 

• Manual do PhotoDoc na versão pdf. 

• Imagens de teste utilizadas nesta dissertação. 

• Instalador do ambiente Java 1.5, é necessário para execução do software ImageJ, 

caso o usuário não tenha instalado uma versão igual ou superior (Software/jdk-

1_5_0_17-windows-i586-p.exe). 

Para usar o ambiente PhotoDoc, descompacte o arquivo “PhotoDoc.zip” e execute o arquivo 
ImageJ.exe. 




