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Resumo

Numa era cada vez mais tecnoldgica, com facilidade no acesso a Internet, evolugdo dos assis-
tentes pessoais, entre outros, é tomado como garantido o rdpido acesso a informagao. Porém nem
toda a informagao importante se encontra informatizada e os boletins de satide infantil e juvenil
sdo exemplo disso.

Em Portugal, os registos sobre a evolucdo dos utentes do 0 aos 20 anos de idade, sdo docu-
mentados em boletins de saide individuais, acima referidos. Toda a informacdo presente nestes é
manuscrita, tanto sobre a forma de texto, tabelas ou graficos e, apesar de seguir regras de padroni-
zacdo, estd sujeita a falhas humanas. Isto é, o texto nas tabelas pode passar os limites das células,
os pontos nos graficos podem deduzir a mais que um valor, entre outros.

Nao hd como negar que os dados presentes nos boletins de saide infantil e juvenil sdo de
extrema importancia, quer para a drea da pediatria quer para estudos populacionais. Assim sendo,
a informatizacdo dos mesmos € uma necessidade. Porém, esta tarefa é trabalhosa e morosa feita
manualmente, necessitando de uma elevada quantidade mao de obra.

A solucdo para a informatizagdo dos boletins passa pela automacio de um sistema de extracgao
da informag@o. Serd feito com o recurso a técnicas de processamento de imagem, reconhecimento
6tico de caracteres (Optical Character Recognition - OCR), classificacdo de aprendizagem com-
putacional e mineracao de dados. Tal processo envolveria intervencao apenas na digitalizacio dos
boletins e na fase final de classificacdo dos resultados obtidos, confirmando ou rejeitando os tais,
de modo a treinar o sistema e, assim, obter melhores resultados futuramente.

Findada a extrac¢do dos dados, estes serdo disponibilizados numa plataforma digital para me-
lhorar drasticamente a facilidade e rapidez de acesso a estes.
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Abstract

In an increasingly technological era, with easy access to the Internet, the evolution of perso-
nal assistants, among others, quick access to information is taken for granted. However, not all
important information is computerized and personal child health records are an example of this.

In Portugal, records on the evolution of children from 0 to 20 years of age are documented in
individual health bulletins, referred to above. All the information present in these is handwritten,
whether in the form of text, tables or graphs and, despite following rules of standardization, is
subject to human error. That is, the text in the tables can pass the cell limits, the points in the
graphs can be deducted from more than one value, among others.

There is no denying that the data present in the child and youth health bulletins are extremely
important, both for the area of paediatrics and for population studies. Therefore, their computeri-
zation is a necessity. However, this task is laborious and time consuming done manually, requiring
a high amount of manpower.

The solution for the computerization of newsletters is the automation of an information ex-
traction system. It will be done using image processing techniques, optical character recognition
(OCR), machine learning classification and data mining. Such a process would involve interven-
tion only in the digitalization of the bulletins and in the final phase of classification of the results
obtained, confirming or rejecting those, to train the system and, thus, obtain better results in the
future.

Once the data extraction is finished, it will be made available on a digital platform to drastically
improve the ease and speed of access to it.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo € feita uma introdugéo aos Boletins de Sadde Infantil e Juvenil, bem como uma
breve explicacdo do seu contexto na drea da saide em Portugal. Posteriormente, sdo apresentados
a motivagdo que levou ao desenvolvimento desta dissertacdo e os objectivos com a sua realizagdo.

Para complementar, é esclarecida a estrutura deste documento.

1.1 Contexto

O Boletim de Saude Infantil e Juvenil, abreviado para BSIJ, destina-se ao registo dos dados
mais importantes relacionados com a satide da crianga ou jovem ([FSF11]), como, por exemplo,
estatura, peso, perimetro cefdlico, indice de massa corporal, entre outras informagdes, bem como

algumas relacdes entre estes.

"O Boletim de Saudde Infantil e Juvenil destina-se ao registo dos factos mais impor-

tantes relacionados com a satide da criancga e do jovem." [dS]

BOLETIM DE SAUDE
B INFANTIL E JUVENIL

Figura 1.1: Boletins de Satude Infantil e Juvenil



2 Introdugao

Existem diversas versdes dos BSIJ, duas delas apresentadas na figura 1.1 (2 esquerda para
rapaz, a direita para rapariga), porém as alteracdes ndo sdo muito significativas. O que € invariavel
ao longo de todas as versdes, € o facto da informacdo contida nos boletins se encontrar manuscrita,

tanto sobre a forma de tabelas, graficos ou apontamentos.

1.2 Descri¢cao do problema

Nos anos que decorrem, com o constante desenvolvimento tecnolégico, hd uma enorme fa-
cilidade e rapidez em acesso a informacdo. Assim sendo, o facto dos dados dos BSIJ estarem
manuscritos em livros individuais € uma excepg¢do a este desenvolvimento.

Assumindo a necessidade de extrair estes dados para o formato digital, a primeira abordagem
seria a conversdo manual dos boletins. Porém, devido ao enorme nimero de BSIJ em circulagdo
e a grande quantidade de informacdo presente em cada boletim, este processo iria ser moroso e
exigir muita mao de obra e, consequentemente, conduzir a custos elevados.

Por outro lado, temos a automagdo de um sistema para extrair a informacdo dos boletins. O
maior desafio desta abordagem € a complexidade do processo, tendo em conta que a informagao
pode estar presente em texto corrido, graficos ou tabelas. Outro grande desafio é o reconhecimento

da caligrafia.

1.3 Motivacao

A motivacao por detrds desta dissertacdo estd nos desenvolvimentos a nivel da pediatria que
esta poderd trazer.

Os trabalhos de investigagdo na drea da pediatria tém por base uma enorme quantidade de
dados e os Boletins de Saide Infantil e Juvenil sdo uma fonte preciosa destes. A extraccio destes
dados levaria a uma maior facilidade de acesso a estes e, consequentemente, impulsionaria os

trabalhos de investigacdo na 4rea.

1.4 Objetivos

Esta dissertagc@o tem objetivos muito concretos, que podem ser resumidos como:

* automatizar o processo de extrac¢do da informagdo dos Boletins de Satide Infantil e Juvenil;

* desenvolver uma plataforma para a visualizagdo dos dados obtidos.

Assim sendo, o primeiro objetivo passa pela elaboracdo de um sistema quase auténomo (de-
vido a sensibilidade dos dados € preciso uma validacao a posteriori) que faga a extraccao dos dados
dos BSIJ de forma rdpida e que combata a elevada necessidade de mao de obra da conversdo ma-

nual dos boletins.
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Concluida a extrac¢@o, o objetivo seguinte passa elaboragdo de uma plataforma para a visua-
lizagdo dos dados obtidos e, assim, combata a dificuldade de acesso a estes, situacdo descrita na

seccdo 1.2.

1.5 Estrutura do documento

Para além da introdugdo, este documento apresenta mais cinco capitulos, sendo estes:

Estado da Arte que contem os resultados da pesquisa sobre implementa¢des com objetivos

semelhantes e sobre as suas metodologias;

* Metodologia e Implementacao onde é apresentada a metologia utilizada e a sua implemen-

tacdo na resolugdo desta dissertacao;

» Casos de Estudo onde sdo apresentadas, analisadas e comparados os resultados de execu-

¢oes em diferentes cendrios;
¢ Interface de utilizador onde ¢ apresentada a plataforma de acesso aos dados extraidos;

* Conclusoes e Trabalho Futuro que apresenta, de breve, os resultados do trabalho desen-

volvido durante esta dissertacdo e aspectos que poderiam ser melhorados futuramente.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo € feita uma apresentacio do estado da arte e sdo apresentados trabalhos relaci-
onados com esta dissertagao.

De notar que esta dissertacdo € a continuac¢do do desenvolvimento da dissertagdo de mestrado
do aluno Fabio Amarante [Amal8]. Deste modo, tem por base o trabalho e pesquisa ja desenvol-

vido.

2.1 Trabalhos Relacionados

A extrac¢do de informagdes presentes em documentos fisicos, tais como, por exemplo, docu-
mentos histéricos, cheques bancdarios, relatérios e receitas médicas, ¢ uma area que tem atraido
um interesse crescente ao longo dos anos. E, com este interesse, t€ém surgido novas técnicas para
fazer a extracgdo, consoante o tipo de informacdo, de linguagem e do documento [GSGN17]. E

possivel ver essa evolucdo na imagem 2.1.

Evolution of word spotting literature.

w
(=

N
[&)]
T
L

N
o
T
L

15} 1

Number of proposed methods
S

[3)]
T
L

2%07 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Year

Figura 2.1: Evolucio da literatura sobre deteccio de palavras [GSGN17]
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Na tabela 2.1, sdo apresentados alguns estudos relacionados com a extrac¢do de caracteres de
documentos manuscritos. A tabela foi retirada de [Amal8], porém ainda se encontra de acordo
com a realidade atual, ou seja, apresenta solugdes que ainda sdo consideradas eficazes na actuali-
dade.

Tabela 2.1: Estudos recentes [Amal§8]

Métodos de Re-

Artigo Ano | Métodos de Extrac¢ao ~ Area de Aplicacao
presentacao
Pyramid Histogram .
. ) Hidden = Markov .
[RBD"17] | 2017 | of Oriented Gradient ] Satde
Modeling (HMM)
(PHOG) + Tandem
Projections of Oriented Documentos
[RLSG16] | 2016 ] i - .
Gradients Variants Manuscritos
Pyramid Histogram of | Convolutional
) Documentos
[SF16] 2016 | Oriented Characters | Neural  Network .
Manuscritos
(PHOC) (CNN)
) ) Reconhecimento
Discrete Cosine Trans- .
[AG14] 2014 HMM de Digitos Manus-
form (DCT) "
critos

De acordo com os artigos selecionados, entre outros, as opg¢des a serem mais aprofundadas

serdo as abordagens com métodos HMM e redes neuronais.

2.2 Processamento de Imagem

Processamento de imagem consiste em transformar uma imagem original de modo a que se

consiga obter uma baseada nesta, mas realgcando um conjunto de caracteristicas de interesse.

"Ao vasto conjunto de operagdes que podemos aplicar em uma matriz que representa

uma imagem denominamos processamento de imagem."[Nun06]

A matriz que representa a imagem € constituida pelo conjunto de pixeis que, quando agrupa-
dos, formam essa mesma imagem.

O pixel é a menor unidade sobre a qual podemos realizar transformagdes. Entre si, os pi-
xeis apresentam alguma relagdes, necessdrias para a realizagao de transformagdes sobre a matriz-

imagem. Essas relacdes sdo:

* Vizinhanca
Segundo [GWO07], a vizinhanca de um pixel pode ser definida da seguinte forma: seja p, um

pixel nas coordenadas (x,y):



2.2 Processamento de Imagem 7

— A vizinhanca de 4 do pixel p (N4(p)) € composta por seus vizinhos de coordenadas:
(x+]:y)a (x'];y), (-x)y+]) s (x’y-])

— A vizinhanca diagonal do pixel p (ND(p)) é composta por seus vizinhos de coordena-
das: (x+1,y+1), (x+1,y-1), (x-1,y+1), (x-1,y-1).

— A vizinhanga diagonal de 8 do pixel p (N8(p)) é composta pelo conjunto de todos os
pixeis vizinhos, ou seja, N4(p) U N8(p)

H I

(a) (b) (c)

Figura 2.2: Ilustragdo do conceito de vizinhanga [Nun06]

Atendendo a figura 2.2 e tomando o ponto central como pixel de interesse e os pixeis
da vizinhanca os pixeis coloridos, o caso (a) representa N4(p), (b) representa ND(p) e
(c) representa N8(p)

¢ Adjacéncia
A adjacéncia € caracteristica de um par de pixeis vizinhos que compartilham uma borda ou

um vértice, sendo que:

— um par de pixeis que compartilha uma borda é dito "adjacente por borda"ou "4-adjacente";
— um par de pixeis que compartilha um vértice é dito “adjacente por vértice” ou “8-
adjacente”.

Na figura 2.2, tomando o caso (a) como exemplo, observa-se que os pixeis cinzentos
sdo 4-adjacentes e também 8-adjacentes do pixel de preto, pois partilham uma borda
e um vértice com este pixel. Na mesma figura, os pixeis brancos sdo somente 8-

adjacentes do pixel preto, pois compartilham somente um vértice com 0 mesmo.

* Conectividade
A conectividade € um conceito utilizado para estabelecer bordas de componentes numa

imagem. Dois pixeis sdo conectados se cumprirem ambos 0s seguintes requerimentos:

— sdo adjacentes;

— obedecem a um critério de similaridade dentro de uma escala de cor.

¢ Distincia entre pixeis

A distancia entre pixeis € um valor mensurdvel, constituindo uma importante definicao para
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grande parte dos algoritmos que manipulam a imagem. A formula para calcular essa distan-

cia vai ser adaptada consoante a aplicacdo especifica.

Aplicando os conceitos anteriores a processamento de imagens, este pode dividir-se em trés

niveis, consoante a sua funcio especifica:

 processamento de baixo nivel: operacdes primitivas no nivel de pixel, como reducio de

ruido, corre¢des geométricas, equalizagdo de histograma, etc;

 processamento de nivel intermédio: andlise de imagens, como tarefas de segmentacéo

e/ou classificacdo de objetos individuais;

 processamento de alto nivel: estuda a relacio de objetos com o ambiente e/ou com outros

objetos apresentados na imagem.

2.2.1 Processamento de Baixo Nivel

Atendendo ao principio que todos os pixeis de uma vizinhanca numa imagem tém aproxi-
madamente/exatamente os mesmo parametros fisicos, através de processamento de baixo nivel é
possivel explorar a redundancia nessa vizinhanca. Assim € possivel, por exemplo, retirar amostras

de ruido, resolver descontinuidades de uma superficie, entre outros. [Nun06] [Bhal4]

Algumas técnicas de processamento aplicadas neste sentido s@o as seguintes:

* Alteracoes globais no brilho: ¢ possivel transformar uma imagem mais brilhante ou
menos brilhante (mais clara ou mais escura) através da soma ou subtragdo, respetivamente,
de uma constante em todos os pixeis da imagem. A variancia no brilho é tanto maior quanto

o valor absoluto dessa constante.

* Quantizacao do histograma: ¢ a reducio da quantidade de niveis distintos de cinza numa
imagem. Um exemplo da sua utilizagdo € a remocao de gradacdes indesejdveis numa ima-

gem, promovendo um efeito de aumento de contraste.

 Splitting: visa aumentar o contraste de uma imagem com base no seu histograma. Com este
fim, os pixeis sdo divididos em dois grupos distintos de niveis de cinza, de modo que os

pixeis com valores menores sdo diminuidos e os com valores mais altos sdo aumentados.
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Histograma Imagem Resultante

Quantidade de pixels

o B B EEHEE

-0
Nivel de Cinza
(c)

Figura 2.3: Exemplo de splitting [Nun06]

A imagem 2.3 apresenta um exemplo de splitting em que: (a) imagem original, (b) imagem

resultante e (c) histograma resultante.

» Equalizacio: tem a finalidade de obter um histograma uniforme, permitindo uma reducao
das diferengas acentuadas e, assim, acentuando detalhes ndo visiveis anteriormente. E uma

técnica comum no pré-processamento em aplicagdes de reconhecimento de padrdes.

¢ Média da vizinhanca: consiste na geracdo de uma imagem na qual o nivel de cinza de
cada pixel € obtido através da média dos valores de cinza dos pixeis de uma vizinhanca pré-
definida. E extremamente eficaz para a eliminagao de ruido porém, ao ser aplicada, provoca

uma perda de nitidez na imagem e, assim, perda de defini¢do de bordas.

2.2.2 Processamento de Nivel Intermédio

Esta fase de processamento tem o objetivo de identificar as formas significativas e isola-las,
com a finalidade de fornecer informacdes sobre a sua interpretagao.

Fazendo uma andlise sobre o ponto de vista dos objetivos desta dissertagdo, processamento
deste nivel ird ser aplicado para segmentar texto e graficos. Deste modo, irdo ser esses pontos a

focar de seguida.

2.2.2.1 Segmentacio de graficos

Analisando [SMS12], os métodos de segmentacdo de imagens podem ser divididos em:
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» Métodos baseados na regido: levam em consideragio a continuidade presente na imagem,
ou seja, eles dividem a imagem em sub-regides, dependendo de algumas regras. Por exem-
plo, levando em consideracdo o nivel de cinza, € possivel delimitar uma regido cujos pixeis
tém o mesmo valor. O objetivo principal € definir regides na imagem de acordo com suas

funcdes anatdmicas ou funcionais.

* Métodos baseados em bordas: baseiam-se em descontinuidades, encontrando mudancas

bruscas no valor de intensidade. S@o uteis para a segmentacao de linhas, por exemplo.

2.2.2.2 Segmentacio de texto

Com base em [MANT14], existem trés niveis para alcancar a segmenta¢do da imagem de

texto. Esse niveis sdo:

1. Segmentacio de linhas: segmentagdo do texto linha por linha em que o espago vertical em

branco entre duas linhas é usado para fazer essa divisao;

2. Segmentacio de palavras: segmentagdo de palavras de uma linha, através da anélise do

espacamento horizontal entre palavras numa linha;

3. Segmentacao de caracteres: por fim, segmentagdo de caracteres individuais de uma pala-
vra. E o nivel mais desafiador tendo em conta a possibilidade de sobreposicdo de alguns

caracteres quando manuscritos.

2.2.3 Processamento de Alto Nivel

O ultimo nivel de processamento de uma imagem tem o objetivo de perceber a imagem, o
assunto desta. Isto é feito através do reconhecimento dos diferentes conteddos segmentados e
extraidos através de métodos de processamento de nivel intermédio, abordados em 2.2.2.

Um dos focos desta dissertacdo é o reconhecimento de caracteres, na qual esta fase desempe-
nha um papel importante no reconhecimento de padrdes numa imagem. Serd portanto retratada

em mais detalhe na seccio 2.3, na componente Treino e reconhecimento.

2.3 Reconhecimento Otico de Caracteres

"Optical Character Recognition (OCR) has become an important and widely used
technology. Among its many practical applications are the scanners used at store
check-out counters, money changing machines, office scanning machines, and the

efforts to automate the postal system."[MNY99]

Reconhecimento Otico de Caracteres(OCR, do inglés, Optical Character Recognition) é uma
tecnologia para reconhecer caracteres a partir de um arquivo de imagem e que se tem vindo a
desenvolver ao longo dos anos, sobretudo devido ao aumento do poder de processamento dos

dispositivos e a aplicabilidade em diversas areas.
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Figura 2.4: Componentes de um sistema de OCR [CMBK17]

A figura 2.4 apresenta os diferentes componentes de um sistema de OCR, desde o texto de
entrada, em formato de imagem, até ao texto de saida. Os mesmos podem ser sintetizados da

seguinte forma, de acordo com [CMBK17]:

* Digitalizacio optica: processo de transformagdo de uma imagem(cédigo analdgico) em
cddigo digital.

* Segmentacio localizada: a segmentacio determina os constituintes de uma imagem. E ne-
cessdrio localizar regides do documento que tenham dados impressos e que sio distinguiveis

de figuras e gréficos.

* Pré-processamento: os dados estdo sujeitos a vdrias etapas preliminares de processamento
para torna-los utilizdveis nas etapas seguintes. Os principais objetivos do pré-processamento

sao:

— reducfo de ruido: o ruido introduzido pelo dispositivo 6ptico de digitalizagdo ou pelo

o instrumento de escrita causa segmentos de linha desconectados, solavancos e lacunas
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nas linhas, etc. E necessdrio eliminar essas imperfeicdes antes do processamento real
dos dados.

— normalizacio dos dados: os métodos de normalizagdo visam remover as variacdes

da escrita e obter dados padronizados.

— compressao: a compactacdo para OCR requer técnicas de dominio de espago para
preservar as informacdes de forma. As duas técnicas de compressao populares usadas

sdo: limiar e afinamento.

* Segmentacdo: separacdo de um caractere nos seus componentes. Esta etapa afeta positiva-

mente a taxa de reconhecimento.

* Representacao: no caso mais simples, o nivel de cinza ou imagens bindrias passam a um
reconhecedor. No entanto, na maioria dos sistemas de reconhecimento, a fim de evitar
complexidade extra e aumentar a precisdo dos algoritmos, é necessaria uma representacao
mais compacta e caracteristica. Os métodos de representacdo de imagem de caracteres sao

geralmente classificados em trés grupos principais:

— Transformacio global e expansao em série: um sinal continuo, geralmente, contém
mais informacdes do que precisa ser representado para fins de classificacdo. Uma ma-
neira de representar um sinal é por uma combinagdo linear de uma série de funcdes
simples e bem definidas. Os coeficientes da combinagdo linear fornecem uma codifi-
cacdo compacta conhecida como transformagdo ou expansdo em série. Deformacdes
como translagc@o e rotagdes sdo invariantes sob transformacgdo global e expansdo em
série.

— Representacio estatistica: a representacdo de um caractere pela distribui¢ao estatis-
tica de pontos trata de variacdes de estilo até certo ponto. Embora esse tipo de repre-
sentacdo ndo permita a reconstrucao da imagem original, é usado para compressao do

conjunto de dados, proporcionando alta velocidade e baixa complexidade.

— Representacio geométrica e topologica: as virias propriedades globais e locais dos
caracteres podem ser representadas por recursos geométricos e topoldgicos com alta
tolerancia a distor¢des e variacdes de estilo. Esse tipo de representacao também pode
codificar algum conhecimento sobre a estrutura do objeto ou fornecer algum conheci-

mento sobre que tipo de componentes compdem esse objeto.

» Extraccio de recursos: o objetivo da extrac¢do de recursos € capturar as caracteristicas

essenciais dos simbolos.

* Treino e reconhecimento: uso de metodologias de reconhecimento de padrdes para fazer a
associacdo de uma amostra desconhecida com uma classe predefinida. As abordagens para

reconhecimento de padrdes, de acordo com [AY VO1] sdo as seguintes:
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— Correspondéncia de modelos: correspondéncia dos modelos armazenados com o
caractere a ser reconhecido, determinando o grau de semelhanca entre dois vetores,
como grupo de pixeis, formas, curvatura, etc. As técnicas de correspondéncia podem

ser classificadas em trés classes:
* Correspondéncia direta;
* Modelos deformdveis e correspondéncia eldstica;
* Relaxation matching.
— Técnicas estatisticas: A teoria da decisdo estatistica preocupa-se com a estatistica
fun¢des de decisdo e um conjunto de critérios de optimiza¢do que maximizam a pro-

babilidade do padrdo observado, dado o modelo de uma determinada classe. As prin-

cipais abordagens estatisticas aplicadas em reconhecimento de caracteres sao:

* Reconhecimento ndo paramétrico;

*

Reconhecimento paramétrico;

*

Andlise de agrupamento;

Hidden Markov Chains(HMM);

*

Raciocinio definido difuso.

*

— Técnicas estruturais: descri¢do recursiva de um padrido complexo em termos de pa-
drdes mais simples, com base na forma do objeto. Supde-se que as primitivas de
caracteres extraidas da escrita sejam quantificiveis e é possivel encontrar as relacdes

entre elas. Os métodos aplicados nestes casos sdo:

* Métodos gramaticais;

* Métodos graficos;

— Redes Neurais Artificiais (RNAs): as RNAs sdo sistemas adaptativos de proces-
samento de informacgdes ndo-lineares que t€ém como principais caracteristicas auto-
adaptacdo, auto-organizacdo e aprendizado em tempo real. As RNAs possui uma ar-
quitectura massivamente paralela, de modo que executa computacdo numa taxa mais
alta em comparacio as técnicas cldssicas. Elas adaptam-se as altera¢des nos dados
e aprendem as caracteristicas do sinal de entrada. As RNAs contém muitos nés e a
decisdo final depende da interacdo complexa de todos os nés. Apesar dos diferentes
principios subjacentes, pode ser demonstrado que a maioria das arquitecturas da RNA

é equivalente a métodos estatisticos de reconhecimento de padrdes.

* Pés-processamento: algumas das atividades de pds-processamento mais usadas incluem

agrupamento e detec¢do e correcdo de erros.

Concluidos todos estes processos, obtemos, a partir de texto embutido numa imagem, texto

editavel.
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2.4 Mineracao de Dados

A mineragdo de dados é formada por um conjunto de ferramentas e técnicas que, através do
uso de algoritmos de aprendizagem ou classificacdo baseados em redes neurais e estatistica, sdo
capazes de explorar um conjunto de dados, extraindo ou ajudando a evidenciar padrdes nestes

dados e auxiliando na descoberta de conhecimento.

.................................................................

Y
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Figura 2.5: Mineracdo de dados como uma etapa no processo de descoberta de conhecimento
[HKP11]

Segundo [HKP11] e tendo por andlise a figura 2.5, os passos para a descoberta de conheci-
mento so 0s seguintes:

1. Limpeza dos Dados: remocéo de ruido e de dados inconsistentes;

2. Integracao de Dados: combinacio de vérias fontes de dados;

3. Selecao de Dados: selecdo dos dados importantes para a tarefa de andlise;

4. Transformacio de Dados: transformacao e consolidacdo dos dados de forma apropriada

para a mineragdo, executando operagdes de resumo ou agregacao;

5. Mineracao de Dados: extraccdo de padrdes de dados através da aplicacdo de métodos

inteligentes;
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6. Avaliacio de padroées: identificacdo dos padrdes realmente interessantes que representam

o conhecimento, com base em medidas de interesse;

7. Apresentacao de conhecimento: utilizacdo de técnicas de visualizacdo e representacdo do

conhecimento para apresentar o conhecimento extraido.

24.1 Objetivos da Mineracao de dados

Objectivos de
Data Mining

Previsao Descricao
( ( B 1 1
[Assoccqé(] Eegmemocaa Eumarocég E/isuuizucéa

Figura 2.6: Objetivos da Minera¢do de dados [JP05]

Os objectivos de Mineragcdo de Dados podem ser combinados em duas categorias, nomeada-
mente em Previsao e Descri¢do. A Classificacdo e Regressao enquadram-se na primeira, enquanto
que a Associacdo, Segmentagdo, Sumariacdo e Visualizacdo se enquadram na segunda, tal como
apresentado na figura 2.6.

Nesta dissertagdo ird ser a abordada apenas a previsdo, e especificamente a componente Clas-
sificagdo, tendo em conta a necessidade de implementacdo de algoritmos de classificacdo para

reconhecimento de caracteres manuscritos.

2.4.2 Classificacao

A tarefa de classificacdo consiste em construir um modelo de algum tipo que possa ser apli-
cado a dados nio classificados visando categorizd-los em classes. Um objecto é examinado e
classificado de acordo com uma classe definida.

Alguns dos métodos utilizados na tarefa de classificagdo sdo os seguintes:

* Redes neuronais artificiais
* Classificadores de Bayes
* Miquina de vetores de suporte

¢ Modelos ocultos De Markov
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* K-&simo vizinho mais préximo

* Aprendizagem profunda

2.4.2.1 Redes neuronais artificiais

As redes neuronais artificiais sdo sistemas adaptativos de processamento de informagdes ndo-
lineares que tém como principais caracteristicas auto-adaptacao, auto-organizacdo e aprendizagem
em tempo real. Receberam o nome de redes neuronais, gragas a semelhanca com o cérebro hu-
mano. Elas sdo usados para vdrias tarefas, como classificacdo, regressido, modelagem e previsao
e estdo em grande expansdo devido ao aumento constante do uso dessas técnicas por diferentes

areas de aplicagao.

24.22 HMM

HMM ¢€ uma maquina de estados probabilisticos que segue um processo de Markov com pa-
rametros desconhecidos e com um conjunto de estados discretos e finitos, em que o objetivo é
determinar os parAmetros ocultos dos paradmetros observaveis. HMM satisfaz a propriedade da

cadeia de Markov na qual o préximo estado depende do estado atual.

2.4.3 Metodologias de Mineracao de Dados

O processo de minerar dados € uma tarefa muito complexa. Assim sendo, € imprescindivel
o uso de uma metodologia completa e sistemdtica. Dois exemplos de metodologias para este
processo sdo a metologia a metodologia CRISP-DM (CRossIndustry Standard Process for Data
Mining) e a metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assessement).

Olhando para ambas as metodologias, a metodologia CRISP-DM encontra-se mais completa,
incorporando as fases de Estudo do Negécio, Estudo dos Dados e Implementacdo, que a meto-
dologia SEMMA ndo incorpora. Deste modo, nesta dissertagdo ird ser aprofundada somente a
metodologia CRISP-DM.

2.4.3.1 Metodologia CRISP-DM

O CRISP-DM ¢é um modelo de mineracdo de dados ndo proprietdrio e disponivel gratuita-
mente, desenvolvido pelos lideres da indistria. Esse modelo foi desenvolvido para incentivar as
melhores préticas e provem as organizagdes a estrutura necessdria para obter resultados melhores

e mais rdpidos da mineracdo de dados.

Esta metodologia apresenta seis fases, apresentadas abaixo:
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Figura 2.7: Fases da metodologia CRISP-DM [JP05]

1. Entender o Negécio: foca em entender o objetivo do projeto a partir de uma perspectiva de

negdcios, definindo um plano preliminar para atingir os objetivos;

2. Entender os Dados: recolha de dados e inicio de atividades para familiarizacdo com os

dados, identificando problemas ou conjuntos interessantes;

3. Preparacao dos Dados: selecdo e limpeza dos dados e integracdo e formatacio dos dados

para construir um conjunto de dados;

4. Modelagem: aplicacdo de varias técnicas de modelagem e calibragdo dos seus pardmetros,

tendo em vista a otimizacao;

5. Avaliacao: avaliacio dos resultados, revisdo do processo e determinagdo dos passos seguin-

tes;

6. Desenvolvimento: organizacio do conhecimento adquirido pelo modelo.

2.5 Sumario do Capitulo

Este trabalho ird englobar vérias dreas, porém, todas elas interligadas e dependentes umas das
outras.

De técnicas de processamento de imagem, a técnicas de mineracdo de dados, descritas e ana-
lisadas no decorrer deste capitulo, todas as dreas terdo contributo para o objetivo final.

Feita a andlise do estado da arte e dos trabalhos relacionados, no capitulo 3 ird ser apresentada

a metodologia a ser utilizada nesta dissertagao.
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Capitulo 3

Metodologia e Implementacao

Durante este capitulo serd descrita a metodologia utilizada nesta dissertacdo, bem como as

principais etapas da sua implementagéo.

3.1 Metodologia

Visando o objetivo desta dissertacdo, que € extraccdo de dados manuscritos de um conjunto de

Boletins de Satde Infantil e Juvenil, foi planeado o fluxograma apresentado na figura 3.1.

Boletins Boletim Paginas Pagina Boletim
(PDF) Boletim (PNG)

Pre-
processamento

Consisténcia
Processamento

Exportacéo dos Dados
para DB

Figura 3.1: Fluxograma da aplicacéo

Sinteticamente, serd abordado cada boletim de forma individual. Em primeiro lugar na pipe-
line, o boletim a ser processado, em formato PDF, € dividido por piginas e salvo num directério
com o mesmo nome. Durante o processo de divisdo, é também detectado o género da crianca
detentora do boletins, através das cores azul e rosa presentes nos boletins. O género é importante
em etapas seguintes.

De seguida e sequencialmente, cada pagina passa por um processo de pré-processamento, onde
s@o aplicadas técnicas para remocao de ruido e para enaltecer a informagdo importante para ser
processada. Este pré-processamento varia consoante o tipo de conteido da pagina - gréifico ou

tabela. Esta distin¢do € feita através do input do nimero da pagina a ser tratada. Este nimero é

19
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lido na parte inferior da pagina ou, em caso de falha, tratado como sequencial na pipeline. Na

figura 3.2, sdo apresentadas as etapas mais importantes nesta fase.

Grafico [Identificar Iimites] |:> [Identificar eixos]

|:> [Identificar Iinhas} |:> [ Isolar células J

Figura 3.2: Pré-processamento

Pagina Boletim

No caso da pagina em questdo se tratar de um grafico, e como pode ser analisado na figura
3.2, os passos necessdrios no pré-processamento sao a identificagdo dos limites do conteddo e a

identificacdo dos eixos do grafico.

Caso contrério, se a pigina se tratar de uma tabela, no pré-processamento € necessdrio identi-

ficar as linhas da tabela e, em seguida, isolar as células.

Posteriormente, dd-se o processamento. Do mesmo modo que o processo anterior, este varia
consoante o conteido da pagina a ser tratada. Os passos mais importantes do processamento sao

apresentados na figura 3.2, a seguir.

4fi |:> Identificar pontos |:> Eliminag&o de |:> Relacionar pontos|
Gréfico P outliers ¢/ eixos
Tabela :> Isolar caracteres :> _Reconhecimento
6tico de caracteres

Figura 3.3: Processamento

Pagina Boletim

Tratando-se de um gréfico, e ja tendo por base os limites deste e os eixos identificado pela
etapa anterior, o objetivo € identificar os pontos e atribuir-lhe as coordenadas reais. E também
necessdrio aplicar um varrimento nos pontos obtidos para eliminar eventuais outliers, de modo a

garantir que esses valores ndo tenham influéncia negativa nos dados reais.

Tratando-se de uma tabela, de célula em célula, € feito o isolamento de caracteres para depois
fazer o seu reconhecimento. Ao isolar os caracteres, ndo s6 optimiza o seu reconhecimento mas
também permite guardar o nimero de caracteres para, se em caso de falha no reconhecimento, ser

possivel determinar o intervalo em que se encontra o valor da célula.

Tendo obtido os valores, tanto dos graficos como das tabelas, e para garantir a consisténcia
dos dados, ¢é feito um cruzamento dos valores de ambas as fontes. Com isto, é possivel obter o
grau de certeza aproximado de cada valor e, como tal, descartar aqueles que tenham elevado nivel

de incerteza, considerando-os como outliers.
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Como tltimo passo na pipeline, e tendo ja um conjunto consistente de dados, € feita a expor-
tacdo dos mesmo para uma base de dados, que garantird um acesso facil e rapido aos mesmos.
Permitird também que, olhando para os boletins originais, sejam confirmados os valores obtidos.

Na listagem 1, € possivel analisar o pseudo-cédigo que corresponde a pipeline descrita.

for boletim in boletins:

paginas = separar_por_pagina (boletim)

dados_tabela = None

dados_graficos = {}

for pagina in paginas:
if pagina == "Grafico":
imagem = pre_processar_grafico (pagina)
dados = processar_grafico (imagem)

dados_graficos[nrpagina] = dados

elif pagina == "Tabela":
imagem = pre_processar_tabela (pagina)
dados = processar_tabela (imagem)

dados_tabela = dados

dados_consistentes = cruzar_fontes_dados (dados_tabela, dados_graficos)

exportar_base_de_dados (dados_consistentes)

Listing 1: Pseudo-cédigo

3.2 Implementacao

Os topicos seguintes representam as principais etapas da pipeline desenvolvida na realizada
nesta dissertacao.

O cddigo foi escrito em Python com recurso a biblioteca OpenCv. Esta biblioteca foi esco-
lhida, pela sua abundancia em recursos de processamento de imagem, pela sua facilidade de uso e
também pela sua excelente documentagao.

Para o reconhecimento de caracteres foram utilizadas as bibliotecas Pytesseract (um wrapper

do Google’s Tesseract-OCR Engine ) e Keras.

3.2.1 Divisao por pagina

Para comecar ¢ necessdrio obter paginas individuais dos BSIJ. Para tal € necessério proceder
a duas divisdes: em primeiro, dividir o PDF do boletim em péginas e, em segundo, dividir cada
pagina do PDF em péaginas do boletim - cada pagina do PDF tem, por norma, 2 pdginas do boletim,

como se vé na figura 3.4.



22 Metodologia e Implementagdo

28"

o
3930 (] | YeR Uss Wiy 324~
\

ol znts : Ao
A Cda vl e Ledsieide. pnaneadat

% ( \hadicadia 1 ot s 7: |
el siunceda) FU 1 7esd - k(61 |
" 6123 | |
A0 1 dee@ K2
370 Jeias23 Iy 53 4o
AN B N B
AR S R
oy 12y
Pl Lo VS INY) L 50)

4ot 428/

Figura 3.4: Exemplo de uma péagina de um PDF

A primeira divisdo foi direta com o uso do médulo pdf2image, disponivel em Belval/pdf2image.
Deste modo, o foco serd na segunda divisao.
Para proceder a divisdo das diferentes paginas do documento presentes na mesma imagem foi

tomado como garantido que, na existéncia de mais que uma pagina por imagem:
* ambas as pdginas t€m as mesmas dimensoes;
* as paginas estio unidas

* a imagem estd em rotacdo de paisagem, visto ndo haver espaco necessario para estarem 2

péginas lado a lado em rotagdo de retrato

Tomando estas afirmagdes como base, o primeiro passo passa por rodar a imagem de modo
que esta fique em modo paisagem. De seguida, a imagem € convertida em escalas de cinzento, é
aplicada um filtro gaussiano para reduzir imperfei¢cdes e, por fim, o tamanho da imagem € reduzido
de modo a optimizar a detec¢do de bordas de Canny. O processo de detecgcdo de bordas de Canny
baseia-se em dois critérios basicos de desempenho, i.e., os critérios de detecgdo e localizacdo. Es-
tes critérios estdo sujeitos ainda a um terceiro, conhecido como injung¢ao de resposta multipla, que
forca o processo a detectar uma tinica borda onde existe somente uma borda verdadeira. Para este
algoritmo foi utilizada a implementac¢do do OpenCv, Canny. Um exemplo da mdscara resultante
pode ser observada na imagem 3.5.

Para obter os contornos a partir da mdscara obtida, foi implementado um algoritmo que per-
corre a imagem, das bordas para o centro, e detecta oscilagdes abruptas na imagem. Estas oscilagdo
representam as bordas dos documentos. Se a drea contida por estas bordas for superior a 60% do
total da pagina, a imagem contém 2 paginas de documento, caso contrdrio, apenas 1. No caso se
serem 2 imagens, a drea detectada ¢ dividida a meio na aresta de maior comprimento.

Com objetivo de eliminar outras varidveis que podem induzir a maus resultados, foram toma-
dos passos adicionais. Para continuar é necessdrio detectar o género a qual pertence o boletim.

Para tal, é usada a solugdo apresentada na secg¢do 3.2.2. Os erros a tentar evitar sao:


https://pypi.org/project/pdf2image/
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Figura 3.5: Detec¢do de bordas de Canny

* inversdo das paginas;
* ligeira rotacdo das paginas

De modo a controlar o primeiro erro, a solucdo implementada passa por aplicar a mdscara
da cor atribuida ao género (ja detectado anteriormente) as duas primeiras paginas do documento.
Tendo por base que a primeira pigina € a que apresenta maior intensidade de cor, se o resultado
da méscara assim ndo o demonstrar, significa que as paginas estdo rodadas 180°. E apresentado
uma execugdo deste algoritmo na imagem 3.6, em que 3.6a representa uma orientacio correta e
3.6b representa uma pagina invertida. Para corrigir as restantes paginas do boletim € tomado como

garantido que estas apresentam a mesma orientagdo da pdgina inicial.
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Figura 3.6: Deteccdo de bordas e de inversao de pagina aplicada a figura 3.4

Por outro lado, a correcdo de pequenas rotacdes das paginas € feita individualmente a cada
pagina. Mais uma vez, é aplicada a mdscara da cor do género. Esta é aplicada para extrair as
linhas presentes na pdgina, quer no cabecalho da pédgina, quer na tabela ou grafico. Detectadas

estas linhas € aplicada um novo método do OpenCv chamado HoughLinesP, que consiste numa
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implementacdo da transformada de Hough. A transformada de Hough é uma técnica matematica
que realiza a deteccdo de formas geométricas em imagens digitais e, neste caso, é utilizada para a
detecdo de linhas rectas.

Obtidas as potenciais rectas, ¢ calculado o declive das mesmas. Através dos declives é prevista
a inclinacdo global da pagina, tendo em conta que as principais linhas nos boletins sio estritamente
verticais ou horizontais. Calculado o dngulo de rotacdo da pagina € aplicada uma rotacdo a mesma,

com origem no ponto central da pagina. A figura 3.7 representa as diferente etapas deste processo.

m—— s
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(a) Original (b) Mascara de cor e de- (c) Detecgdo linhas (d) Resultado final

teccao de bordar

Figura 3.7: Correccdo de rotagdo

3.2.2 Deteccio do género

Os boletins de diferentes géneros sdo distinguiveis pela cor do contetido: azul nos rapazes e
rosa nas raparigas. Assim sendo, analisando os boletins a maior densidade de cor é encontrada
logo na primeira piginas dos PDFs, que corresponde a 2 pdgina dos boletins. Esta pidgina pode ser
observada na figura 3.4.

E entdo procedida a criagdo de duas méscaras de cor azul e rosa. E utilizado o espago de cor
HSV e obtidas as matizes das cor azul e rosa. Neste espaco de cor, o primeiro canal (matiz) é
representado por valores entre 0 e 360° e cada uma das 6 cores principais (vermelho, magenta,
azul, ciano, verde e amarelo) tem um intervalo de 60°. Tendo em conta que o espaco HSV no

OpenCV é comprimido para metade, o intervalo para cada cor é dado pela seguinte expressao:

matiz — 30 matiz+ 30]
2 ’ 2

Com o intervalo criado e a imagem alvo definida, as médscaras sdo aplicadas. Pode ser visuali-

3.1

Intervalo = |

zado um exemplo na imagem 3.8.

Depois de aplicadas ambas as mdscaras, sdo comparadas as imagens resultantes. Para esta
comparagdo é contado o ndmero de pixeis ndo nulos. A mdscara com uma imagem resultante com
maior nimero de pixeis ndo nulos representard o género da criangca. No caso da imagem 3.8, a

madscara usada em 3.8b teve um maior alcance, portanto, conclui-se que pertence a uma rapariga.
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Figura 3.8: Deteccdo do género, aplicada a imagem 3.4

3.2.3 Isolar contetido da pagina

A tltima etapa em comum no pré-processamento de paginas com gréafico e paginas com tabela
€ o isolamento do seu contetido. Este processo tem como objetivo abstrair toda a informacao nao
essencial para que possa ser aplicado um processamento mais localizado.

Para obter esse resultado, primeiramente, como ja foi feito anteriormente noutro processo, a
imagem sofre uma redugo no seu tamanho para optimizar a detecdo de elementos, por exemplo,
de contornos. De seguida é removido o fundo branco das paginas, de modo a aumentar o contraste
do conteido. Esse feito é alcancado aplicando uma madscara que remove todos os pixeis com
valores entre 225 e 223 em todos os canais do espaco de cor BGR. Recorrendo a vdrias tentativas
foi este o intervalo que levou a um melhor isolamento da cor branca. Aplicada esta mdscara,

obtém-se resultados idénticos aos que podem ser vistos na figura 3.9
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Figura 3.9: Remog@o do fundo branco
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Os passos seguintes neste processo passam por aplicar um filtro gaussiano para remover peque-
nas imperfei¢des e utilizar o método Canny do OpenCy, ja referido anteriormente, para a dete¢do
dos contornos do contetido. E importante assegurar a inclusdo dos valores dos eixos dos grafi-
cos e de qualquer dado das tabelas que se encontrem forem das células, como tal, sdo aplicadas
transformagdes morfoldgicas de fechamento, tanto com um kernel horizontal como vertical, para
"unir"esses valores externos ao grafico/tabela. Para melhores resultados, é ainda aplicada uma
transformagdo morfoldgica de dilatagdo aos contornos. Um exemplo dos resultados obtidos pode

ser observado na figura 3.10
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(a) Pagina de grafico apds realce do (b) Pagina de tabela ap6s realce do
conteddo contetddo

Figura 3.10: Realce do conteido de uma pagina

Tendo j4 o contetdo da pédgina realgado, o passo seguinte passa por identificar os limites do
contetido. Para tal, ¢ chamado o método findContours do OpenCv para delimitar o conteddo por
um rectangulo. Esta detecdo é restinguida pela condicdo que a drea da tabela/gréfico estd entre
40% e 70% da drea total da figura. E tomado como correto o contorno com maior drea que esteja
entre os limites anteriores. Os contornos resultantes sdo idénticos aos que podem ser vistos na
figura 3.11

Por fim, sdo utilizadas as coordenadas dos contornos e extraido todo o conteiddo externo, para
a maior abstraccdo possivel nas etapas seguintes. Relembrando que no inicio deste processo de
isolamento a imagem da pdgina foi reduzida em tamanho. Agora, as coordenadas € aplicado o
factor de reducdo para que estas correspondam 2 imagem original. E importante a utilizacdo do

tamanho original para ndo perder detalhe no contetdo.

Atendendo aos contornos da figura 3.11, o resultado obtido seria o que pode ser observado na
figura 3.17
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Figura 3.11: Detec¢do do contetido de uma pagina
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Figura 3.12: Contetddo de uma pagina

3.2.4 Paginas com grafico

A partir deste ponto hd uma bifurcacio na pipeline, sendo que as pigina que contenham um

grafico receberdo um processamento diferente daquelas que contenham uma tabela. Nos tépicos

seguintes serd abordada apenas a pipeline dos gréficos.

3.2.4.1 Identificar eixos

Na pipeline, neste ponto, ja o grafico ja se encontra isolado de maneira semelhante a que pode

ser vista na figura 3.12a.
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Todas as linhas dos gréficos, quer os eixos quer as guias, sao representadas pela cor do boletim,
como ja referido, azul nos boletins dos rapazes e rosa nos das raparigas. Assim sendo, é utilizado
o resultado da deteccdo do género, explicada na sec¢do 3.2.2, e aplicada uma méscara com a cor
correspondente com a finalidade de isolar as linhas. Utilizando o grafico da figura 3.12a como

exemplo, o resultado seria a figura 3.13

20 0E 3 Ib 1T 1539 20

Figura 3.13: Resultado da mdascara de cor azul aplicada ao gréifico 3.12a

O resultado do passo anterior pode apresentar linhas com ligeiras descontinuidades ou linhas
mal definidas. Para minimizar essas situagdes sdo aplicadas transformacdes morfolégicas de fe-
chamento, tanto com um kernel horizontal como vertical, e de dilatacdo. Com as linhas melhores
definidas € aplicado o método HoughLinesP do OpenCyv, resultado em 7 linhas, tanto horizontais

como verticais. Deste conjunto de resultados, o eixo das abcissas € a linha que:

* tenha uma inclina¢do com valor absoluto menor que 5 graus;

* se encontre a uma distancia do limite inferior entre 2.5% e 7% da altura total da imagem
Por outro lado, o eixo das ordenadas ¢ a linha que:

* tenha uma inclinacido com valor entre 85 e 95 graus;

* se encontre a uma distancia do limite esquerdo/3 entre 5% e 10% da largura total da imagem

Acrescendo a estas condi¢des individuais, tém-se ainda que o dngulo formado por estas duas
rectas t€ém de ser aproximadamente de 90°.

Obtidas as duas rectas que formam os eixos, é calculada a intersec¢do destas para obter a
origem do gréfico. A figura 3.14 ilustra o resultado deste algoritmo aplicado ao gréifico da figura
3.12a.

3.2.4.2 Identificar escala dos eixos dos graficos

Como os valores dos eixos dos graficos s@o lineares apenas é necessario detectar o limite
superior e inferior de cada um dos eixos, ou seja, 4 valores distintos. Esses valores podem ser

encontrados:
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Figura 3.14: Detecc¢do dos eixos do gréfico 3.12a

1. Limite superior do eixo yy: a esquerda do ponto superior do eixo yy
2. Limite inferior do eixo yy: a esquerda da origem do grafico
3. Limite inferior do eixo xx: abaixo da origem do grafico

4. Limite superior do eixo xx: abaixo do limite direito do eixo xx

Tendo as zonas definidas, o reconhecimento dos caracteres € feita recorrendo ao Google’s
Tesseract OCR. Para otimizar os resultados, o reconhecimento foi limitado aos 10 algarismos
ardbicos. Para detectar o valor em cada uma das zonas, a configuragdo utilizada foi a presente na

listagem 2.

valor = pytesseract.image_to_string(zona, config='--psm 10 --ocem 3 -c '
'tessedit_char_whitelist=0123456789")

Listing 2: Google’s Tesseract OCR para a deteg@o dos valores dos eixos

Para aumentar a consisténcia dos valores e para prevencdo de qualquer falha na leitura de al-
gum dos valores nos limites dos eixos, € ainda obtida uma terceira leitura em cada eixo. Esse valor
¢ o central de cada eixo e, em caso de falha numa das extremidades, possibilita a sua recuperacio
atendendo a linearidade dos valores dos eixos.

Na figura 3.15 s@o visiveis as areas identificadas.

3.2.4.3 Identificar pontos

Com o objetivo de identificar os pontos dos gréficos, foram desenvolvidas duas implementa-
¢Oes com bases diferentes e com resultados diferentes. Nos tépicos seguintes vai ser analisada
cada uma das implementagdes e feita uma comparagdo entre elas.

Como exemplo, partiremos da imagem 3.16.
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Figura 3.15: Detec¢ao da escala dos eixos

Figura 3.16: Deteccdo dos pontos: grafico original

Em ambos os métodos, o grafico original € comprimido numa escala 1:5 para otimizar os resul-
tados pois, com a condensacdo dos pixeis, sdo excluidas pequenas irregularidades da vizinhanca.
No caso da detec¢dao de pontos por template matching, leva ainda a que se obtenha correlagcdes

superiores entre femplates e pontos, dado a drea de comparagdo vai ser menor.

3.2.4.3.1 Deteccao dos pontos por cor

Como o titulo indica, por este método, os pontos sdo detectados pela sua cor. Para comecar,

sdo aplicadas 2 mascaras distintas a imagem original:

1. mascaras correspondente a cor do boletim (azul ou rosa) para detetar os eixos e a grelha do

gréfico (figura 3.17a);

2. mdscara para detetar posi¢cdes mais escuras na imagem. Esta mascara corresponde aos pixeis
com todos os valores do espaco de cor BGR menores que 190. O objetivo desta méscara é

isolar a tinta da caneta, por normal azul escura ou preta (figura 3.17b).

Como pode ser visto na figura 3.17b, o resultado inclui os pontos e residuos da gralha do

grafico. Assim, para um resultado mais limpo, € obtida um outra méascara a partir de:
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(a) Detec¢do dos pontos por cor: (b) Deteccdo dos pontos por cor:
mdscara 1 mdscara 2

Figura 3.17: Detecg@o dos pontos por cor: mascaras iniciais

Mascara = Mascara2 — Mascaral (3.2)

O resultado desta nova mdscara, serdo na teoria, apenas 0s pontos, como pode ser visto em
3.18.

Figura 3.18: Detecc¢do dos pontos por cor: mdscara final

Para detetar a posi¢cdo dos pontos, é utilizado o método findContours de OpenCv, ao qual é
imposto, como unica condicao que este tenha uma drea entre 10 e 200 pixeis.

O resultado obtido, neste caso, seria o apresentado na figura 3.19.

3.2.4.3.2 Deteccao dos pontos por template matching

Ao contrdrio do método anterior, neste ndo € aplicada qualquer médscara. O Unico pré proces-

samento aplicado € a passagem do grafico para escalas de cinza.
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s

Figura 3.19: Detecg¢ao dos pontos por cor: resultado

Por outro lado, exige uma pré selecdo de femplates de pontos. Para esta execugdo, foi prepa-
rado apenas um pequeno conjuntos de pontos, como pode ser visto na figura 3.20. De salientar
que a cor dos templates ndo tem qualquer interferéncia com o resultado final, visto, ao serem
carregados, estes serem convertidos para escalas de cinza, tal como o gréfico.

E importante que estes templates cubram a maior variedade de formas de pontos possivel, para
otimizagao dos resultados obtidos.
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Figura 3.20: Deteccao dos pontos por template matching: templates

Para efectuar o template matching foi utilizado o método matchTemplate do OpenCv. Este
método apenas permite a entrada de um template, como tal, foi necessario fazer um ciclo para
o utilizar para todos os pontos salvos como templates. Desta forma, é obtida uma matriz de
correlacdes para cada template. A partir de cada matriz, sdo analisados os maximos locais, que na
teoria correspondem aos pontos nos graficos. Para um conjunto de pixeis ser considerado ponto,

tem que passar pelas seguintes condi¢des:

* ser maximo local numa das matrizes de resultados e ter uma correlagdo superior a 45% com

um dos templates;

* haver pelo menos mais 1 matriz de resultados em que a correlagdo nesse ponto seja superior
a35%.

O resultado obtido, tendo também como entrada a imagem 3.16, é o que pode ser observado
em 3.21.
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Figura 3.21: Detecc¢ao dos pontos por template matching: resultado

3.2.4.3.3 Comparacao entre algoritmos

Analisando os resultados apresentados nas figuras 3.19 e 3.21, ambos parecem apresentar
excelentes resultados. Porém, estes resultados s@o enganadores. Foi escolhido um caso éptimo
para a execugdo da detecdo por cor.

O cendrio ideal para a execucdo da detec@o de pontos por cor € em graficos com grelha cor de
rosa e pontos assinalados a caneta azul ou preta, que € o caso da situacdo exemplo apresentada.
Nestas situagoes, este algoritmo apresenta optimos resultados. Porém agora vamos analisar a
execucao de ambos algoritmos num cendrio em que a grelha do gréfico € azul e os pontos estdo

também assinalados a caneta azul.
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Figura 3.22: Deteccao dos pontos: boletim azul

Na figura 3.22 € possivel observar uma diferenca abrupta entre os 2 algoritmos. Os maus
resultados da detecdo de pontos por cor deve-se a dificuldade de isolar a grelha azul dos pontos,
também azuis. Essa dificuldade € visivel através das andlise das mdscaras obtidas por este método

na figura 3.23.
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(a) Deteccdo dos pontos por (b) Detecgdo dos pontos por (c) Deteccdo dos pontos por
cor: mascara 1 cor: mascara 2 cor: mascara resultante

Figura 3.23: Deteccdo dos pontos por cor: méscaras obtidas

Analisando a méscara 1 (que € uma mascara para a cor azul, visivel na figura 3.23a), denota-se

a inclusdo tanto da grelha da tabela como dos pontos. Atendendo a que:

MascaraRes = Mascara2 — Mascaral 3.3)

se os pontos tiverem inclusos nas méscara 1, estes no estardo presente na mascara resultante,
que serd a méiscara analisada para a detecdo dos pontos.

Para o algoritmo de identificacdo de pontos por cor ser bem sucedido, os pontos e a grelha dos
graficos, no espago de cor HSV, tém de apresentar matizes com valores amplamente distintos.

Por outro lado, o algoritmo de identificacdo de pontos por template matching apresenta bons
resultados em qualquer situagdo de cor, devido ao facto deste se basear apenas na forma dos

pontos.

3.2.4.3.4 Conclusoes

Como ja foi analisado, o algoritmo de identificacdo de pontos por template matching obtém
melhores resultados em ambos os casos, boletins azuis e boletins cor de rosa. Apesar de necessitar
de uma preparacdo prévia de templates de pontos (também pode ser uma vantagem pois € possivel
adicionar novos templates se necessdrio incluir novas formas de pontos) e exigir um maior esforco
computacional, a estas desvantagens € sobreposta a consisténcia que apresenta e que € um factor
importante no Ambito desta dissertagdo. Assim, na pipeline, o método utilizado é o de identificacdo

de pontos por template matching.

3.2.4.4 Eliminacio de outliers

De modo a ndo perder informacdo importante neste passo, sdo eliminados valores completa-

mente desajustados com o resto do conjunto. Sao considerados outliers quando:

* representam uma descida em graficos como o comprimento e o perimetro cefalico;
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* apresentam uma subida/descida acentuada, formando um angulo de mais de 75% com o

ponto anterior.

3.2.4.5 Relacionar pontos com eixos

Neste ponto ji sdo conhecidos tanto os valores dos eixos como as coordenadas dos pontos,
coordenadas estas ja relacionadas com a posi¢ao do eixo do grafico (a coordenada (0,0) encontra-
se sobre o limite superior do eixo dos xx e a origem do grafico encontra-se na coordenada (0,
altura da imagem)). Assim, a conversio € quase direta, aplicando a escala dos gréficos, detectada

anteriormente.

3.2.5 Paginas com tabela

Nos tépicos anteriores foi referida a pipeline para as paginas do boletim que continham gréfico.

Agora, serdo analisados os processos a aplicar em caso do contetddo ser uma tabela.

3.2.5.1 Detectar grelha da tabela

Partindo o resultado obtido em 3.2.3, o passo seguinte na pipeline de uma tabela consiste na
detecdo das linhas que formam a sua grelha.

O pré-processamento aplicado para a dete¢do e enaltecimento é o mesmo aplicado em 3.2.4.1,
na identifica¢do dos eixos dos gréficos. Como tal, sdo aplicadas uma mdscara da cor correspon-
dente ao boletim para isolar as linhas e transformacgdes morfolégicas de fechamento e de dilatacdo
para melhorar a estrutura das linhas. Por fim, para obter as linhas € utilizado o algoritmo Hough-
LinesP do OpenCv.

Em casos que as tabelas estdo com elevado nivel de preenchimento, é possivel que os passos
anteriores resultem na obten¢do de linhas que ndo correspondem as da grelha da tabela e na ndo
obtencdo de algumas linhas que definitivamente correspondem a tabela. Assim sendo, e por razdes
de consisténcia, foi desenvolvido um algoritmo para relacionar as linhas obtidas com a grelha da
tabela e, em caso da falha na detecio de alguma das linhas, proceder ao restauro da mesma no local
onde seria mais provavel se encontrar. O algoritmo varia ligeiramente das linhas verticais para as
linhas horizontais. O algoritmo base é aplicado nas linhas horizontais, visto que o espagamento
entre linhas € constante. Assim, tendo procedido & detecdo das linhas horizontais, é analisado
o espacamento entre elas. Através dos espagamentos entre as linhas € construida uma cadeia de
possiveis localiza¢Oes das linhas. O espagamento e as posicdes reais das linhas da tabela serdo
aqueles que, com base nas linhas obtidas no processo anterior, obtenham a cadeia de tamanho
mais préximo ao real (as tabelas dos boletins t€ém 19 linhas horizontais) e com maior correlagdo
entre a posicao das linhas e o espacamento obtido. No caso das linhas verticais, o processo difere
ligeiramente pois o espacamento ndo ¢ constante. Por outro lado, temos que existe uma linha
vertical central que divide a tabela em 2 partes iguais, com espacamentos iguais. Deste modo, o
conjunto de linhas verticais a ser considerado é aquele que tiver melhor correlagdo de posigdes e

espacamento entre os dois lados da tabela.
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Na figura 3.24 € possivel observar tanto a detecdo das linhas como a execugdo do algoritmo
implementado. Para forgar a falha na detecdo de uma das linhas, foi removida a pentltima linha
horizontal da tabela, recorrendo ao Photoshop (ver figura 3.24a). Na figura 3.24b € apresentada a

detecdo com sucesso de toda a grelha da tabela, incluindo a linha retirada propositadamente.
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(a) Tabela original (b) Contetido de uma tabela

Figura 3.24: Detec¢do da grelha de uma tabela

3.2.5.2 Isolar células

Partindo da grelha da tabela, sdo facilmente identificadas as linhas e as colunas da mesma.

Com duas linhas verticais e duas linhas horizontais consecutivas € possivel obter os 4 pontos que

formam uma célula da tabela. (figura 3.25)
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Figura 3.25: Isolamento de célula da tabela

3.2.5.3 Ler conteado das células

De forma a otimizar o reconhecimento do contetido das células € feito o isolamento dos carac-
teres. Para salientar os caracteres sao aplicadas as seguintes técnicas: conversao da imagem para

escala de cinzentos, aplicar filtro de gaussiano para remover pequenas imperfei¢des, aplicar um
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threshold para isolar a tinta da caneta e aplicar transformacgdes morfoldgicas de fechamento e dila-
tacdo para restaurar e enaltecer os caracteres. Para detectar os limites dos caracteres € utilizado o
método findContours do OpenCyv. Sdo considerados caracteres vélidos, aqueles que tiverem uma

area entre 2 e 40% da area total da célula.

) ;'i m ‘

Figura 3.26: Deteccao de caracteres

Posteriormente, € feito o reconhecimento 6tico de cada caractere individual. Em caso de
sucesso € salvo o valor, em caso de falha € sinalizada a presenca do caractere para ser possivel
determinar o intervalo em que o valor real se encontra.

Foi utilizada mais que uma ferramenta para o reconhecimento dos caracteres e comparada
classificacao das diferentes ferramentas para obter um resultado mais preciso.

As ferramentas utilizadas serdo apresentadas de seguida.

3.2.5.3.1 Google Tesseract

Foi utilizada a biblioteca pyteserract que € um wrapper para o Google’s Tesseract-OCR En-
gine.

Apesar de apresentar melhores resultados para digitos digitais, também pode ser utilizado para
o reconhecimento de digitos manuscritos. As grandes vantagens desta ferramenta é a capacidade
de receber como entrada uma imagem de dimensdes varidveis e de reconhecer multiplos digitos
na mesma imagem. Este ponto pode ser ttil em casos de mé segmentacao no digito de entrada.

Para otimizar os resultados, o output foi limitado aos 10 algarismos da numeracio rabe.

3.2.5.3.2 Keras

Foi utilizada a biblioteca Keras para treinar uma CNN para a classificacio de digitos manus-
critos, recorrendo a base de dados MNIST.

O modelo desenvolvido € o apresentado na listagem 3.

Comparativamente com a ferramenta descrita anteriormente, as desvantagens desta implemen-
tacdo € a necessidade de formatar o input, sendo este somente um digito branco centrado numa
imagem de fundo preto, de dimensdes 28x28. Por outro lado, como output apresenta a correlacio

do input e os diferentes digitos, ndo apenas do que tem maior correlagao.
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import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Conv2D, Dropout, Flatten, MaxPooling2D

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
X_train = x_train.reshape(x_train.shapel[0], 28, 28, 1)

x_test = x_test.reshape (x_test.shape[0], 28, 28, 1)

input_shape = (28, 28, 1)

X_train = x_train.astype('float32")

x_test = x_test.astype('float32")

X_train /= 255
X_test /= 255

model = Sequential ()
model.add (Conv2D (28, kernel_size=(3, 3), input_shape=input_shape))
model . add

model.add (Flatten())

(
(MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
(
(
(
(

model .add (Dense (128, activation=tf.nn.relu))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (10, activation=tf.nn.softmax))

model.compile (optimizer="adam',
loss="'sparse_categorical_crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

model.fit (x=x_train, y=y_train, epochs=10)

model.evaluate (x_test, y_test)

model.save ('mnist.model")

Listing 3: CNN para a classifica¢do de digitos manuscritos

3.2.6 Cruzar dados de ambas as fontes

Como caso padrio, de cada boletim, resultam 1 tabela e 6 graficos. Relacionando as paginas

do boletim com o seu conteiido temos:
3. Tabela (com todas as informagdes de peso, comprimento e perimetro cefalico)
4. Gréfico: Peso 0-24 meses
5. Gréfico: Comprimento 0-24 meses
6. Gréfico: Peso 2-20 anos

7. Grafico: Comprimento 2-20 anos
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8. Grafico: Perimetro cefalico 0-36 meses

9. Grifico: Indice de massa corporal 2-20 anos

Assim sendo, e por razdes de comparagdo, os valores que utilizam como escala os anos sao
convertidos para meses. Feito isto, os dados das pdginas 4 e 6 e das paginas 5 e 7 podem ser
unidos.

Como resultado, temos 4 conjuntos de dados diferentes: peso, comprimento, perimetro cefa-
lico e indice de massa corporal. Os 3 primeiros correspondem a colunas na tabela, ja o indice de
massa corporal € til para validar o comprimento e o peso.

e — 2o (3.4)
Altura?

Para proceder ao cruzamento dos dados € percorrida linha a linha da tabela. Cada linha tem
o registo da idade da crianga na altura das medi¢des. Para cada medicdo, € acedido ao seu valor
na tabela e procurado, nos graficos correspondentes, os valores obtidos para aquela idade (¢ dada
uma tolerdncia de 1 més para os gréficos dos 0-24 meses e de 6 meses para os graficos dos 2-20
anos). Se encontrar um valor para aquela idade e esse valor for igual ou com uma ligeira margem
de erro face ao valor da tabela, a esse valor é dada uma flag de elevado grau de certeza. Se ndo
for encontrado um valor para aquela idade, é atribuida ao valor uma flag de nivel de certeza inter-
médio. Relembrando também os casos de falha de leitura no valor da tabela, mas que é possivel
determinar um intervalo para o valor, se for possivel encontrar correspondéncia nos graficos, a
esse valor também serd atribuida uma flag de nivel de certeza intermédio. Com flag de baixo nivel
de certeza temos os casos de valores dos graficos que nao tem qualquer correspondéncia com a
tabela e os dados da tabela que tiveram falhas na leitura e ndo representam nenhum ponto nos

gréficos no seu intervalo (nestes casos, o valor salvo € o valor médio do intervalo).

3.2.7 Exportacao dos dados

+id: INTEGER +id: INTEGER +id: INTEGER
+idade: INTEGER + genero: TEXT +idade: INTEGER
+valor: INTEGER + src: TEXT + valor: INTEGER

+ certeza: INTEGER + certeza: INTEGER

P_cefalico

+id: INTEGER
+idade: INTEGER

+ valor: INTEGER

+ certeza: INTEGER
Figura 3.27: Estrutura da base de dados

Na figura 3.27 € apresentada a estrutura da base de dados. Nesta fase, a base de dados foi
implementada em SQLite, mas € facilmente escaldvel para outro tipo se a quantidade de dados

assim o necessitar.
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Fica apresentada de seguida, no listing 4, a implementagdo da base de dados em SQL.ite.

create table boletim(
id INTEGER PRIMARY KEY,
genero TEXT NOT NULL,
src TEXT NOT NULL

)i

create table peso(

id INTEGER PRIMARY KEY,

boletim INTEGER,

idade INTEGER NOT NULL,

valor INTEGER NOT NULL,

certeza INTEGER NOT NULL,

FOREIGN KEY (boletim) REFERENCES boletim(id)
)i

create table estatura(

id INTEGER PRIMARY KEY,

boletim INTEGER,

idade INTEGER NOT NULL,

valor INTEGER NOT NULL,

certeza INTEGER NOT NULL,

FOREIGN KEY (boletim) REFERENCES boletim(id)
)i

create table p_cefalico(
id INTEGER PRIMARY KEY,
boletim INTEGER,
idade INTEGER NOT NULL,
valor INTEGER NOT NULL,
certeza INTEGER NOT NULL,
FOREIGN KEY (boletim) REFERENCES boletim(id)

Listing 4: Estrutura da base de dados em SQLite

Muito resumidamente, a tabela boletim guarda a informacao do id (obtido do nome do PDF),
o género da crianca detentora do boletim e a pasta onde estdo salvos os passos da execugio (src).
As tabelas peso, estatura e p_cefalico guardam informagdes sobre o boletim de origem,
a idade em que foram apontados, o valor registado e, por fim, a certeza do valor, explicada

anteriormente.



Capitulo 4

Casos de estudo

Neste capitulo serdo analisados os resultados obtidos para diferentes situacdes. Para tal, terd
duas principais divisdes: boletins cor de rosa e boletins azuis. Dentro destes ainda haverd uma
divisdo de casos faceis e casos dificeis.

Quanto a detecdo de pontos, entende-se por "caso facil"quando estd presente uma cadeia sin-
gular de pontos bem definidos e por "caso dificil"quando existem miiltiplas sequéncias de pontos
ou pontos mal definidos.

Quanto a extracc¢io de informacdo das tabelas, entende-se por "caso facil"quando o preenchi-
mento das células estd bem definido, dentro dos limites e com os diferentes digitos bem segmen-

tados. Um "caso dificil"é quando ndo cumpre os requisitos referidos.

4.1 Detecciao de Pontos

Demonstracdo e comparacao dos resultados obtidos em cendrios de dificuldade diferente quanto
a detegdo de pontos em boletins azul e rosa.
4.1.1 Boletins azuis

Para este caso serdo utilizadas paginas extraidas de um boletim de rapaz e como tal, os desta-
ques das paginas sdo de cor azul.
4.1.1.1 Situacao facil

Para esta situacdo, foi escolhida a pigina 6 do boletim com ID 1026. Este apresenta apenas
6 pontos razoavelmente bem definidos e alguns outliers na parte superior, facilmente eliminados

pelo seu desfasamento com o restante conjunto de pontos.
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Figura 4.1: Boletim azul: detec¢do de pontos - caso ficil

Dos 6 pontos presentes no grafico, 5 deles foram detectados com sucesso. Para além destes,

foi considerado como ponto um outlier.

Tabela 4.1: Boletim azul: detecdo de pontos - caso facil (resultados)

| n° pontos | n® pontos detectados | n° outliers | % de acerto |
6 ] 5 \ 1 | 8% |

Comparando os valores obtidos com os valores reais (analisados pelo gréfico e pela tabela cor-
respondente), obtém-se os desvios apresentados na tabela 4.2. Nao € possivel medir com exactidao
a precisdo do algoritmo, tendo em conta que os desvios s@o causados ndo sé for erros na detecdo

dos pontos mas também erros na sua marcagao.

Tabela 4.2: Boletim azul: detecdo de pontos - caso facil (desvios)

| Valores Reais | Valores Obtidos | Desvios % |
(2.10,13.00) | (2.36,13.35) | (12.4%.2.1%)
(3.00, 15.80) (3.02,15.57) (0% , 1.5%)
(3.50, 19.20) (3.44 , 19.50) (1.7% , 1.6%)
(5.15,23.6) (5.11,23.92) 0.7% , 1.4%)
(5.36,25.5) - -
(5.50, 27.00) (5.53,27.36) 0.5% , 1.1%)
- (8.52,39.89) -
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4.1.1.2 Situacio dificil

Para esta situagdo, foi escolhida a pdgina 4 do boletim com ID 1026. O gréfico desta pagina
apresenta multiplas cadeias de pontos, ndo sendo possivel determinar a correta sem analisar a

tabela.

4 ®(10.97,14.84) /

9%1.2,13%5)

(12.04,4.32)
T T T 1 T T T 1

(a) Detecgdo de pontos (b) Deteccdo de pontos + algoritmo de exclusdo
de cadeia

Figura 4.2: Boletim azul: detecdo de pontos - caso dificil

Nas imagens da figura 4.2 é possivel analisar que nestes casos a dete¢do de pontos é menos
eficaz. Em primeiro lugar, os pontos rodeados apresentam fraca eficdcia no reconhecimento (com
novos templates para estes pontos a eficicia pode vir a melhorar). Em segundo, foi desenvolvido
um algoritmo para tentar eliminar uma das cadeias de pontos, o que por vezes leva a eliminar
a cadeira errada (figura 4.2b). Assim, nestes casos sdo salvos todos os pontos para posterior

comparagdo com os dados obtidos na tabela do boletim.

Tabela 4.3: Boletim azul: dete¢do de pontos - caso dificil (resultados)

] n’ pontos \ n° pontos detectados \ n° outliers \ % de acerto ‘
15 ] 9 17 ] 60% |

4.1.2 Boletins rosa

Para este caso serdo utilizadas piginas extraidas de um boletim de rapariga e como tal, os

destaques das péginas sio de cor rosa.
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4.1.2.1 Situacio facil

Para esta situacdo, foi escolhida a pagina 6 do boletim com ID 1118. Este apresenta apenas 5
pontos bem definidos.

0 05¢65325653)

O4.64,21.79)
93.51,19.1)

O i1774.54)

Figura 4.3: Boletim rosa: detecdo de pontos - caso facil

Neste caso, todos os pontos foram detectados com sucesso, sem a a inclusio de outliers. Re-

presenta, portanto, uma execugdo com uma percentagem de acerto de 100%.

Tabela 4.4: Boletim rosa: detecdo de pontos - caso facil (resultados)

] n° pontos \ n° pontos detectados \ n’ outliers \ % de acerto ‘
5] 5 | 0 | 100% |

Fazendo a comparagdo dos valores obtidos com os valores reais, obtém-se os desvios apresen-
tados na tabela 4.5.

Tabela 4.5: Boletim rosa: detecdo de pontos - caso facil (desvios)

] Valores Reais \ Valores Obtidos \ Desvios % ‘

(3.00, 14.40) (3.11, 14.54) (3.7% ,0.9% )
(3.40, 19.00) (3.51,19.10) (3.3% , 0.5%)
(4.15,21.00) (4.04,21.79) 2.7% , 3.8%)
(5.00, 28.00) (5.09,28.01) (1.18% , 0.0%)
(5.50,29.00) (5.61,28.63) 2.0% ,1.2%
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4.1.2.2 Situacio dificil

Para esta situagdo, foi escolhida a pdgina 5 do boletim com ID 1118. O gréfico desta pagina
apresenta multiplas cadeias de pontos, ndo sendo possivel determinar a correta sem analisar a

tabela. Apresenta também uma linha que liga diversos pontos e dificulta na identificacdo destes.

903,51
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Figura 4.4: Boletim rosa: detecdo de pontos - caso dificil

Mais uma vez, é visivel na imagem 4.4 a dificuldade na dete¢@o de pontos rodeados, detectando
com sucesso os restantes, quase na totalidade. De salientar neste caso a ndo inclusao de nenhum

outlier.

Tabela 4.6: Boletim rosa: dete¢do de pontos - caso fécil (resultados)

] n° pontos \ n° pontos detectados \ n° outliers \ % de acerto ‘
12 8 |0 | 61% |

4.1.3 Conclusoes

Analisando os resultados obtidos, é visivel uma grande diferenga no desempenho entre casos
faceis e casos dificeis, porém, esta diferenca € mais relacionada com o fraco suporte para pontos
rodeados. Estes representam 50% dos pontos ndo identificados em ambos os casos dificeis.

E também possivel analisar uma superior percentagem de acerto, embora que ligeira, nos
boletins cor de rosa. Esta vantagem deve-se ao maior contraste entre os pontos e a grelha e linhas

dos gréficos, levando a uma maior facilidade em delimitar os pontos.
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4.2 Extraccao de informacao das tabelas

Demonstragdo e comparacao dos resultados obtidos em cendrios de dificuldade diferente quanto
a extrac¢do de informacdo das tabelas em boletins azul e rosa. Esta fase da execu¢do nao apresenta
variagdes de desempenho quanto a cor do boletim, apenas quanto ao nivel de preenchimento das

células da tabela.

4.2.1 Identificaciao das células

Foram seleccionadas duas tabelas, com diferentes niveis de preenchimento, para poder medir

o desempenho de detecdo das linhas da grelha das tabelas e isolar as células.
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(a) Tabela pouco preenchida (b) Tabela muito preenchida
Figura 4.5: Identificacdo das células da tabela - casos ficil e dificil
Através da 4.5 € possivel concluir que o a identificagdo da grelha da tabela € bem sucedida em

qualquer circunstancia de preenchimento da tabela. Isto deve-se a implementacdo do algoritmo

apresentado em 3.2.5.1, que detecta e recupera linhas em falta na grelha da tabela.
4.2.2 Segmentacao e classificacio dos caracteres
O sucesso da segmentacio e classificacdo dos caracteres depende do grau de preenchimento

da célula da tabela.

4.2.2.1 Caso facil

Como caso facil, temos um célula pouco preenchida e com os caracteres bem isolados. A

célula seleccionada para este caso foi a apresentada na imagem 4.6.
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" |: |
i
Figura 4.6: Segmentagdo de caracteres - caso facil

Depois de aplicado o pré-processamento a esta célula é realizada a segmentacdo dos caracteres.

Neste caso, o resultado desta operagdo é o apresentado na figura 4.7.

(a) Primeiro caractere (b) Segundo caractere

Figura 4.7: Caracteres resultantes de segmentacao - caso facil

Ambos os classificadores atribuiriam com sucesso a classificacdo de 5 ao primeiro caractere
e de 4 ao segundo caractere. Unindo a informacgdo das classificacdes de ambos os caracteres,

conclui-se que o valor da célula é 54.

4.2.2.2 Caso dificil
Como caso dificil, temos uma célula com os digitos sem separagdo entre si. A célula selecci-
onada para este caso foi a apresentada na imagem 4.8.

—

Figura 4.8: Segmentacgao de caracteres - caso dificil

Depois de aplicado o pré-processamento a esta célula € realizada a segmentagdo dos caracte-
res. Neste caso, o resultado desta operacdo € o apresentado na figura 4.9. Como os algarismos
"500"estd em contacto entre si, na segmentacdo dos mesmo, sdo inicialmente considerados como

sendo um dnico caractere.
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(a) Primeiro caractere (b) Segundo caractere

Figura 4.9: Caracteres resultantes de segmentacdo - caso dificil

Nesta situacdo, temos que um classificador atribui 3 ou outro 7 ao primeiro caractere. Ao se-
gundo "caractere"nenhum dos classificadores conseguiu atribuir uma classificagdo vélida. Porém,
através do racio altura-largura da drea ocupada por este, é possivel calcular que este é ocupado
por 2 ou 3 digitos. Assim temos que estes t€ém um valor no intervalo 00 - 999. Juntando os dois

resultados da segmentacg@o temos que o valor da célula se situa no intervalo 300 a 7999.

4.2.2.3 Conclusoes

Apesar de terem sido implementadas medidas de contencdo em caso de md segmentacio,
pode-se observar um enorme contraste entre os dois casos de dificuldade. Com uma boa seg-
mentacio pode atingir-se um resultado exacto, enquanto que em casos de ma segmentacio pode

atingir-se, no melhor dos casos, um intervalo de valores, que pode ir de limitado a bastante vago.



Capitulo 5

Interface de utilizador

O foco desta dissertacdo € extrair os dados dos BS1J, de modo a que estes sejam de fécil acesso.
Tendo ja sido desenvolvida e analisada a exportacdo destes dados, a proxima etapa passa pela
elaboracdo de uma interface que simplifique quer a importacdo de novos dados quer a validagdo
e andlise dos resultados obtidos. Esta interface deve ser focada nos seus potenciais utilizadores e

nas suas necessidades.

5.1 Utilizadores

Atendendo a protec¢do e seguranca destes dados, esta plataforma € reservada a médicos. Deste

modo os utilizadores da aplicacido podem ser divididos em:

* Visitantes: utilizadores ndo autenticados. Nao tém acesso a dados;
« Utilizadores autenticados: utilizadores registados e autenticados. Tém acesso aos dados;

* Administradores: utilizadores autenticados, com permissdes extra. Tém acesso aos dados

e sdo responsaveis pela validagcdo de novos utilizadores;

5.2 Funcionalidades

Nesta sec¢do serdo abordadas as diferentes funcionalidades e, em alguns casos, apresentado
um exemplo visual.

As funcionalidades podem ser divididas pelos diferentes utilizadores da plataforma.
5.2.1 Visitantes
5.2.1.1 Login

Como visitante, o utilizador deve ser capaz de se autenticar, de modo a poder aceder aos dados.

Para efectuar o login, o visitante necessita do seu email de registo e da sua password.

49



50 Interface de utilizador

Password

150 25t 20t Registe-se

Figura 5.1: Mockup: Login

5.2.1.2 Registo

Como visitante, o utilizador, na auséncia de credenciais de login, pode enviar um pedido de
registo. Este serd posteriormente validado por um administrador e, em caso de sucesso, serdo

concedidas permissdes de acesso.

Registo
Primeiro Nome

Ultimo Nome

Nimero Célula Profissional

Niimero célula profissior

Password

200" Login

Figura 5.2: Mockup: Registo

Para efectuar o registo, o visitante necessita de preencher o seu nome e nimero da célula
profissional, para que possa ser validado por um administrador. Precisa também de um email e

password para acesso a plataforma no caso do seu registo ser aceite.
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5.2.2 Utilizadores autenticados

5.2.2.1 Importar boletins

Como utilizador autenticado, este deve ser capaz de submeter novos boletim, para que os dados

destes sejam extraidos.

. Pégina Inicial Funcionalidades ¥ e

Importar Boletim

Figura 5.3: Mockup: Importar boletins

5.2.2.2 Verificar estado de um boletim

Como utilizador autenticado, o utilizador deve ser capaz de acompanhar o estado de importa-

¢do de um boletim.

. Pégina Inicial Funcionalidades ¥ e

Estado Boletim ip: ms

O—O—O

Importagéo Procesamento  Exportagdo dados Validagao

Figura 5.4: Mockup: Estado boletim



52 Interface de utilizador

O utilizador deve ser capaz de conhecer a etapa atual do boletim e, em caso de conclusio da

exportagdo, ser capaz de validar os mesmos.

5.2.2.3 Validar dados

Como utilizador autenticado, o usudrio deve ser capaz de validar os dados extraidos por um
boletim.

. Péagina Inicial Funcionalidades ¥ e

Validar Boletim ip: ms

2 2515
3 3645
5 5900

6 6815

14 1200

60 28000

Figura 5.5: Mockup: Validar dados

O utilizador deve ter acesso aos dados extraidos de um boletim e as paginas reais deste mesmo
boletim para poder fazer uma comparacio e valida¢do dos dados obtidos. Deve ser possivel adici-
onar, remover e editar dados.

Para facilitar a validacdo, os dados devem ser separados por categoria - peso, estatura e peri-

metro cefédlico - e apresentadas apenas as paginas reais do boletim referentes a cada uma delas.

5.2.2.4 Analisar dados

Como utilizador autenticado, o usudrio deve ser capaz de obter e analisar os dados validados,
para que possa fazer estudos e comparagdes com 0s mesmos.

O utilizador deve ser presenteado com a possibilidade de escolher e filtrar os dados que desejar
e, em acréscimo, ser capaz de fazer download dos dados para poderem ser usados e analisados por
outra plataforma a seu critério.
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Péagina Inicial

Peso(kg)
100

80
60
40

20

53

Funcionalidades ¥ e

Analisar Dados

24 48 72 % 120 144 168 192 216 240
Idade (meses)

Download CSV

Figura 5.6: Mockup: Analisar dados

5.2.2.5 Treinar classificadores

Como utilizador autenticado, este deve ser capaz de classificar os caracteres detectados na

extrac¢do dos dados dos boletins, de modo a otimizar classificagdes futuras.

Pégina Inicial

Funcionalidades ¥ e

Treinar classificadores

Ekl

0 carctere encontra-se bem segmentado?

NAO

Valor.

4

Figura 5.7: Mockup: Treinar classificadores

O utilizador deve ser capaz de, para cada segmentacdo, dar input sobre a boa ou mé segmen-

tacdo e, em caso da primeira, atribuir o valor correcto ao caractere.
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5.2.3 Administradores

5.2.3.1 Validar registos

Como administrador, o utilizador deve ser capaz de analisar os pedidos de registo e aceitar ou

rejeitar os mesmos, com base na sua validade.
5.2.4 Ver historico de alteragoes

Como administrador, o utilizador deve ser capaz de visualizar o histérico de alteracdo feitas
na plataforma para detectar eventuais irregularidades cometidas pelos utilizadores.

5.2.5 Eliminar utilizadores

Como administrador, o utilizador deve ser capaz eliminar um utilizador que tenha cometido

irregularidades na plataforma, pondo em risco a validade dos dados.

5.3 Tecnologias

Tendo em vista a facilidade de implementagdo e de escalonamentos futuros, as tecnologias
web sdo uma Optima solugdo para o desenvolvimento da plataforma.

Deste modo, e atendendo a que o script de exportagdo dos dados foi desenvolvido em Python,
pode ser utilizada a framework Django para implementacao da plataforma web. Para além de facil

utilizacdo, permite ainda uma melhor integracdo com o script anteriormente desenvolvido.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Os trabalhos de investigacdo na 4rea da pediatria t€m por base uma enorme quantidade de
dados e os Boletins de Satide Infantil e Juvenil sdo uma fonte preciosa destes. A extrac¢ao destes
dados levaria a uma maior facilidade de acesso a estes e, consequentemente, impulsionaria os

trabalhos de investigacdo na area.

Com esta finalidade, esta dissertacdo foi realizada com o objetivo de converter automatica-

mente os dados manuscritos em dados digitais de facil acesso.

Nas sec¢des seguintes € feita uma retrospectiva do que foi feito e do que pode ser melhorado.

6.1 Trabalho Realizado

Dos objetivos inicialmente tragados, faltou somente a total implementacdo da interface grafica
para a andlise dos resultados. Estes estdo, porém, a ser estruturados e exportados para uma base

de dados, facilitando o seu acesso.

Partindo da base teérica do trabalho desenvolvido anteriormente por [Amal8], foram desen-
volvidos novos algoritmos para a extrac¢cdo de pontos nos diferentes grificos, ndo limitando aos

gréficos dos boletins cor de rosa.

Quanto aos processamento das tabelas, foram desenvolvidos novos métodos para otimizar o
isolamento das células individuais, mesmo em gréficos super preenchidos em que as linhas sdo

sobrepostas por multiplos caracteres.

Numa fase final, foi desenvolvido um algoritmo para cruzar os dados obtidos das diferentes
fontes - gréficos e tabelas. Devido a falta de tempo, este algoritmo ainda se encontra numa fase

inicial e precisa de futuros ajustes.
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6.2 Trabalho Futuro

Em ordem de otimizar e melhorar o trabalho desenvolvido sdo necessdrias algumas alteragcdes
ao trabalho realizado.

Um dos principais topicos a necessitar de melhorias € a segmentagdo e classificacdo de carac-
teres das células da tabela. E fulcral a adicdo de novos classificadores de digitos manuscritos e
cruzar os resultados de cada um deles para melhorar o reconhecimento de caracteres. Quanto a
segmentacdo, é necessdria a criacdo de um algoritmo para lidar com os casos de m4 segmentagao,
quando os digitos estdo demasiado juntos para os isolar.

Para além disto, é necessdrio recolher uma maior quantidade de femplates de pontos para
otimizar a detecdo de diferentes formas de pontos.

O ponto final, seria a finalizacdo do desenvolvimento da interface grafica, de modo a tornar

todo o processo de extrac¢do, validagdo e andlise mais fécil e intuitivo.



Referéencias

[AG14]

[Amal8]

[AYVOI]

[Bhal4]

[CMBK17]

[dS]

[FSF11]

[GSGN17]

[GWO7]

[HKP11]

[JPO5]

S. S. Ali e M. U. Ghani. Handwritten digit recognition using dct and hmms. In
2014 12th International Conference on Frontiers of Information Technology, pages
303-306, Dec 2014. doi:10.1109/FIT.2014.63.

Fabio Amarante. Extracting medical information from personal child health records.
PhD thesis, Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto, Porto, 2018.

N. Arica e F. T. Yarman-Vural. An overview of character recognition focused on
off-line handwriting, 2001. doi:10.1109/5326.941845.

Muzamil Bhat. Digital Image Processing. INTERNATIONAL JOURNAL OF SCIEN-
TIFIC & TECHNOLOGY RESEARCH, 3(1),2014. URL: www.ijstr.org.

Arindam Chaudhuri, Krupa Mandaviya, Pratixa Badelia e Soumya K Ghosh. Opftical
Character Recognition Systems for Different Languages with Soft Computing. 2017.
doi:10.1007/978-3-319-50252-6.

Direcdo Geral da Sadde. Boletim de saide infantil e juvenil.  Disponi-
vel em https://www.dgs.pt/paginas—-de-sistema/saude-de—a—-a-z/
boletim-de-saude-infantil.aspx.

Cristina Freitas, Helena Sofia Sousa e Helena Fonseca. Boletim de Saude
Infantil e Juvenil: o exame global de saide dos 11 aos 13 anos (parte
ID). Revista Portuguesa de Clinica Geral, 27:193 - 202, 03 2011.
URL: http://www.scielo.mec.pt/scielo.php?script=sci_arttexts
pid=S0870-71032011000200008&nrm=1iso.

Angelos P. Giotis, Giorgos Sfikas, Basilis Gatos e Christophoros Nikou. A survey
of document image word spotting techniques. Pattern Recognition, 68:310 — 332,
2017. URL: http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S$0031320317300870, doi:https://doi.org/10.1016/j.patcog.2017.02.023.

Rafael C Gonzalez e Richard E Woods. Digital Image Processing. 2007.

Jiawei Han, Micheline Kamber e Jian Pei. Data Mining. Concepts and Techniques,
3rd Edition (The Morgan Kaufmann Series in Data Management Systems). Technical
report, 2011.

Jodo José e Rodrigues Pereira. Universidade do Minho Escola de Engenharia Mode-
los de Data Mining para multi-previsdo: aplica¢do a medicina intensiva. Technical
report, 2005.

57


www.ijstr.org
https://www.dgs.pt/paginas-de-sistema/saude-de-a-a-z/boletim-de-saude-infantil.aspx
https://www.dgs.pt/paginas-de-sistema/saude-de-a-a-z/boletim-de-saude-infantil.aspx
http://www.scielo.mec.pt/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0870-71032011000200008&nrm=iso
http://www.scielo.mec.pt/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0870-71032011000200008&nrm=iso
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320317300870
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320317300870

58

REFERENCIAS

[MANT14] Gupta Mehul, Patel Ankita, Dave Namrata, Goradia Rahul e Saurin Sheth. Text-

[MNY99]

[Nun06]

[RBD17]

[RLSG16]

[SF16]

[SMS12]

based Image Segmentation Methodology. Procedia Technology, 14:465-472, 2014.
doi:10.1016/j.protcy.2014.08.059.

Shunji Mori, Hirobumi Nishida e Hiromitsu Yamada. Optical Character Recognition.
John Wiley & Sons, Inc., USA, 1st edition, 1999.

Féatima L S Nunes. Introducdo ao Processamento de Imagens Médicas para Auxilio
ao Diagnéstico — Uma Visdo Pratica. Atualizagées em Informdtica, 2006.

Partha Roy, Ayan Bhunia, Ayan Das, Prithviraj Dhar e Umapada Pal. Keyword spot-
ting in doctor’s handwriting on medical prescriptions. Expert Systems with Applica-
tions, 76:113-128, 06 2017. doi:10.1016/j.eswa.2017.01.027.

George Retsinas, Georgios Louloudis, Nikolaos Stamatopoulos e Basilis Gatos.
Keyword Spotting in Handwritten Documents Using Projections of Oriented Gra-
dients. In Proceedings - 12th IAPR International Workshop on Document Analysis
Systems, DAS 2016, 2016. doi:10.1109/DAS.2016.61.

Sebastian Sudholt e Gernot Fink.  Phocnet: A deep convolutional neural
network for word spotting in handwritten documents. pages 277-282, 10 2016.
doi:10.1109/ICFHR.2016.0060.

Nikita Sharma, Mahendra Mishra e Manish Shrivastava. COLOUR IMAGE SEG-
MENTATION TECHNIQUES AND ISSUES: AN APPROACH. International Jour-
nal of Scientific & Technology Research, 1(4), 2012. URL: www.1ijstr.org.


www.ijstr.org

	Página de Rosto
	Table of Contents
	List of Figures
	List of Tables
	1 Introdução
	1.1 Contexto
	1.2 Descrição do problema
	1.3 Motivação
	1.4 Objetivos
	1.5 Estrutura do documento

	2 Estado da Arte
	2.1 Trabalhos Relacionados
	2.2 Processamento de Imagem
	2.2.1 Processamento de Baixo Nível
	2.2.2 Processamento de Nível Intermédio
	2.2.3 Processamento de Alto Nível

	2.3 Reconhecimento Ótico de Caracteres
	2.4 Mineração de Dados
	2.4.1 Objetivos da Mineração de dados
	2.4.2 Classificação
	2.4.3 Metodologias de Mineração de Dados

	2.5 Sumário do Capítulo

	3 Metodologia e Implementação
	3.1 Metodologia
	3.2 Implementação
	3.2.1 Divisão por página
	3.2.2 Detecção do género
	3.2.3 Isolar conteúdo da página
	3.2.4 Páginas com gráfico
	3.2.5 Páginas com tabela
	3.2.6 Cruzar dados de ambas as fontes
	3.2.7 Exportação dos dados


	4 Casos de estudo
	4.1 Detecção de Pontos
	4.1.1 Boletins azuis
	4.1.2 Boletins rosa
	4.1.3 Conclusões

	4.2 Extracção de informação das tabelas
	4.2.1 Identificação das células
	4.2.2 Segmentação e classificação dos caracteres


	5 Interface de utilizador
	5.1 Utilizadores
	5.2 Funcionalidades
	5.2.1 Visitantes
	5.2.2 Utilizadores autenticados
	5.2.3 Administradores
	5.2.4 Ver histórico de alterações
	5.2.5 Eliminar utilizadores

	5.3 Tecnologias

	6 Conclusões e Trabalho Futuro
	6.1 Trabalho Realizado
	6.2 Trabalho Futuro

	Referências

