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“Ha pessoas que véem as coisas como elas s3o e que perguntam a si mesmas: Porqué?.

E ha pessoas que sonham as coisas como elas jamais foram e que perguntam a si mesmas:
Por que nao?"

Bernard Shaw



Resumo

Este trabalho propde uma metodologia de reconhecimento de palavras manuscritas usando
diferentes arquiteturas que s3o inspiradas nas conclusdes obtidas em relacdo aos mecanismos
perceptivos e o processo de leitura humano. Como estudo de caso, a abordagem é aplicada
ao problema do reconhecimento de palavras manuscritas que representam os meses do ano.
Este problema é relevante pois ocorre com frequéncia no processamento de cheques bancérios,
dentre outras aplicacdes. O sistema de analise multi-vistas proposto é formado pelas seguintes
arquiteturas: pseudo-segmentacdo de radical, pseudo-segmentacdo fixa e pseudo-segmentacdo
varidvel. Cada arquitetura é formada por um médulo de extracdo de primitivas, inspirado em
modelos perceptivos e especifico para o tipo de segmentacdo utilizado e por um classificador
apropriado. Os testes foram realizados com uma base de palavras construida especificamente

para este fim, também descrita neste trabalho.
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Abstract

This work presents a multiple classifier system applied to the handwritten word recognition
(HWR) problem. The goal is to investigate the use of perceptual models in the development
of recognition systems. The handwritten words are analyzed considering different approximation
levels, in order to get a computational approach of the reading human process. The application
proposed is the recognition of the Portuguese handwritten names of the months. The considered
system is formed by the following architectures: 2 fixed sub-regions, 8 fixed sub-regions and N
variable sub-regions. Each architecture is formed by a module of features extraction, based on
perceptual models and specific for each type of segmentation, and an appropriate classifier. The
experimental tests have performed on a database specifically built for this problem, also described

in this work.
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Capitulo 1

Introducao

No contexto atual, com os avancos na comunicacdo eletrdénica ocorre a necessidade de disponi-
bilizar a informacdo de uma forma cada vez mais rapida. Poderia se pensar que neste enfoque,
documentos em papel constituem reliquias de um tempo distante, principalmente quando se
falam em documentos manuscritos. Esta idéia porém n3o é correta, j& que muita informacdo
ainda circula de forma manuscrita, como por exemplo, cartas, cheques bancarios e formularios.
Por outro lado, na era da informacdo tecnolégica, as vantagens dos computadores e a sua
superioridade no armazenamento, transferéncia e processamento de informacdes ndo pode ser
desperdicada. Para resolver esse dilema surgem os sistemas de leitura automatica, cuja tarefa
principal é servir como ponte entre o mundo do papel e da escrita convencional e o mundo dos
computadores e do processamento eletrénico (SCHOMAKER; SEGERS, 1998).

Hoje em dia, as principais aplicacdes dos sistemas de leitura automatica podem ser encon-
tradas em grandes organizacdes, em que um grande nimero de documentos similares devem
ser processados de maneira eficiente. Exemplos bem conhecidos dessas aplicacdes sdo a leitura
de enderecos postais, de cheques bancarios e de formularios. Em muitas dessas aplicacdes os
pesquisadores inicialmente exploraram a informacdo numérica, para em seguida adicionar infor-
macdes em relacdo aos caracteres do alfabeto, com o intuito inicial de melhorar os resultados
do reconhecimento numérico, e depois para extrair informacdes alfabéticas adicionais.

Como um subconjunto destes sistemas, o reconhecimento de palavras manuscritas tem por
objetivo investigar o problema da leitura automatica de palavras cursivas. Para isso, o texto
manuscrito precisa ser localizado, extraido e separado em palavras isoladas. Uma vez segmentado
o texto em palavras, se estabelece o problema de qual a melhor forma de representar estas
palavras considerando a grande variacdo existente entre elas quando provenientes de escritores
diferentes. Uma vez definida a representacdo tem-se, como dltima etapa no projeto de sistemas
de reconhecimento de palavras manuscritas, a caracterizacdo do classificador cuja funcdo é

atribuir um rétulo a palavra desconhecida.



Capitulo 1. Introducdo 2

1.1 Motivacao

Segundo Correia (2005), o homem é um reconhecedor nato de padrdes. Seu sistema de visdo
o permite distinguir, analisar e reconhecer o que esta sendo visto com bastante facilidade. Como
exemplo, pode-se citar sua capacidade para reconhecer letras e digitos. Desde crianca, os carac-
teres pequenos, grandes, impressos em vérias fontes, manuscritos ou até mesmo parcialmente
incompletos podem ser reconhecidos sem maiores dificuldades.

Sendo assim, diversas linhas de pesquisa na area de sistemas automaticos procuram estabele-
cer uma possivel dualidade homem-computador, incorporando em seus sistemas o conhecimento
existente sobre os processos biolégicos (SCHOMAKER, 2004). Diversos autores (MADHVANATH;
GOVINDARAJU, 2001; FREITAS, 2002) buscam, na analise dos mecanismos de percepcdo visual
e leitura humanos, determinar primicias que auxiliem no desenvolvimento de sistemas de leitura
automatica.

Por outro lado, no problema de reconhecimento de palavras manuscritas, diferentes métodos
de extracdo de caracteristicas e técnicas de classificacdo foram intensivamente estudados nas
altimas décadas (PLAMONDON; SRIHARI, 2000; TRIER; JAIN; TAXT, 1996). Muitos métodos
de reconhecimento foram propostos, mas nenhum deles isoladamente apresentou resultados su-
ficientes que os validasse como uma solucdo completa para o problema. Esse fato instigou os
pesquisadores a buscarem solucdes hibridas, formadas pela combinacdo de varios métodos.

Deste modo, a principal motivacdo deste trabalho é definir uma aproximacdo computacional
dos modelos perceptivos, que possa servir de base para a definicdo de um sistema de reconheci-

mento de palavras manuscritas.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um sistema de leitura automatico, de modo
a obter uma aproximacdo computacional inspirada nos mecanismos de percepcdo usados no
processo de leitura humano. Para tanto, é definida uma arquitetura de anéalise multi-vistas das
palavras, de modo que uma mesma amostra seja representada por diferentes arranjos estruturais,
que conservam as relacdes espaciais presentes na palavra. Esses arranjos sdo implementados
utilizando diferentes primitivas e diferentes métodos de reconhecimento, de modo que ao final é

concebido um sistema de maltiplos classificadores para reconhecimento de palavras manuscritas.
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1.3 Evolucao do trabalho

O trabalho desenvolvido nesta tese é fruto de um projeto de cooperacdo académica (PRO-
CAD/CAPES) estabelecido entre a Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) e a Pon-
tificia Universidade Catélica do Parana (PUC-PR) entre os anos de 2001 e 2006.

O marco inicial do projeto foi o desenvolvimento de um estudo comparativo sobre conjuntos de
caracteristicas aplicados no reconhecimento de palavras manuscritas realizado pelo autor durante
seus estudos de mestrado (OLIVEIRA Jr., 2002), sob orientacdo da Profa. Cinthia Freitas. Essa
interacdo possibilitou o compartilhamento de experiéncias e o conhecimento do trabalho de tese
da professora, que discutia a utilizacdo de modelos escondidos de Markov aplicados no contexto
do extenso de cheques bancérios (FREITAS, 2001). Alguns anos depois, Marcelo Kapp, sob
a mesma orientacdo, apresentou um sistema com novo conjunto de caracteristicas e analisou
duas arquiteturas de redes neurais nesse processo (KAPP, 2004). Essa sequéncia de trabalhos
possibilitou um aprofundamento no problema em questdo que culminou com esse trabalho de

tese.

1.4 Organizacao do texto

O texto deste trabalho encontra-se dividido da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta um resumo das principais contribuicdes dos estudos sobre os processos
de percepcdo visual e leitura humanos que ddo suporte ao trabalho. Também apresenta-se uma
discuss3o sobre os diferentes niveis de aproximacdo que os sistemas de leitura automatica utilizam
na simulacdo desses processos.

O Capitulo 3 define a arquitetura de analise multi-vistas proposta neste trabalho, discutindo
as trés estratégias diferentes de pseudo-segmentacio utilizadas.

O Capitulo 4 descreve o sistema de reconhecimento de palavras manuscritas, desenvolvido
durante os estudos desta tese. Os classificadores utilizados no processo sdo apresentados
juntamente com as representacdes de caracteristicas adaptadas & cada esquema de pseudo-
segmentacao.

O Capitulo 5 apresenta a base de dados utilizada na simulacdo do sistema, bem como
o procedimento experimental aplicado na analise individual e combinada dos classificadores.
Também se discute uma nova medida de diversidade para avaliar os classificadores e se faz uma
comparacdo dos resultados obtidos com outros sistemas descritos na literatura.

O Capitulo 6 discute as consideracBes finais sobre a arquitetura proposta e apresenta as

principais contribuicdes do trabalho.



Capitulo 2

Leitura automatica de palavras e

modelos perceptivos

Segundo Matos (2004), ao longo de milhares de anos os seres vivos aprenderam e aper-
feicoaram os mecanismos biolégicos de reconhecimento de padrdes. Embora, para os seres
humanos a tarefa de reconhecer um rosto ou a voz de alguém seja trivial, esta é uma tarefa
bastante dificil de ser realizada por computadores. Nos sistemas de leitura automatica isto n3o é
diferente, desde que as palavras manuscritas sdo padrdes 2D complexos de grande variabilidade
devido as variacbes no estilo de escrita inerentes a cada escritor.

Para solucionar este problema, alguns autores (MADHVANATH; GOVINDARAJU, 2001; COTE,
1997) procuram modelar computacionalmente os processos cognitivos envolvidos na leitura e
reconhecimento de palavras manuscritas no desenvolvimento de sistemas automaticos. Isto ndo
é simples, pois ndo existe uma teoria universal que determine com exatiddo os mecanismos neurais
envolvidos no processo de percepcdo e leitura de palavras. Além disso, a natureza dindmica desta
atividade, bem como a grande utilizacdo de conhecimento prévio, dificulta a determinacéo de
uma teoria Gnica e completa (SEKULER; BLAKE, 1994; FREITAS, 2001).

Neste Capitulo, analisa-se resumidamente os mecanismos de percepcdo visual, geracdo e
leitura de palavras, bem como faz-se uma analise computacional deste processo através de dife-
rentes niveis de abstracdo. Os trabalhos de Freitas (2001, 2002) e Correia (2005) serviram de

base no desenvolvimento deste capitulo.



Capitulo 2. Leitura automética de palavras e modelos perceptivos 5

2.1 Percepcao visual

A percepcdo visual, segundo a Psicologia, € um processo cognitivo, uma forma de se conhecer
o mundo, uma atividade elementar que atribui significados aos estimulos nervosos recebidos
pelo cérebro, de modo a construir uma imagem compreensivel do objeto para o qual se olha.
A percepcdo visual é considerada um processo de carater ativo, construtivo e relacionado com
processos cognitivos superiores que transcorrem no tempo, ou seja, € um processo completo que
depende tanto da informacdo captada, quanto da fisiologia e das experiéncias anteriores de quem
percebe. Como a percepcdo depende em parte do que esta sendo visto e, em parte, do que foi
aprendido, esta é relacionada com processos de aprendizagem e memorizacdo. O processo de
aprendizagem nos humanos tem inicio na infincia e se torna cada vez mais rapido e exato com
o aumento da idade. Outros fatores que podem influenciar a percepcdo visual sdo motivacdes
e expectativas, uma vez que, a motivacdo sugestiona a visdo para ver apenas o que se deseja
e a expectativa acentua a prontiddo para responder apenas a um tipo de estimulo (CORREIA,
2005).

O ato de perceber consta de duas fases. Na primeira fase, denominada pré-atencional, o
individuo detecta a informacio sensorial e a analisa. Na segunda fase, denominada construcdo
pessoal, ele produz o objeto perceptual especifico. Esse processo perceptivo é ciclico, uma
vez que had uma constante antecipacdo do que sucederd, baseada na informacdo que acaba de
entrar pelos olhos e em esquemas que selecionam a informacdo a ser processada, com base em
processos probabilisticos extraidos da experiéncia anterior. Pode-se dizer que as experiéncias
perceptuais seguintes tendem a influenciar as anteriores, eliminando a possibilidade de haver
duas experiéncias idénticas (CORREIA, 2005).

Estas observacdes comprovam a complexidade do mecanismo de percepcdo e justificam a

dificuldade de se determinar uma aproximacdo computacional desse processo.

2.1.1 Teorias perceptivas: sintética e analitica

A maneira como o homem percebe visualmente as formas n3o é totalmente entendida e no intuito
de compreender este mecanismo, duas abordagens sdo aceitas pelos psicolégos: a sintética e a
analitica (SEKULER; BLAKE, 1994; FREITAS, 2001). A primeira nasceu com o trabalho de
Max Wertheimer em 1912, cujos seguidores acreditam que as formas s3o percebidas como um
todo, tendo como lema principal a frase: O todo é diferente da soma das partes individuais. A
abordagem analitica, também conhecida como teoria estruturalista nasceu no século XIX e apéia
a idéia principal de que processos mentais complexos sdo criados combinando-se componentes

fundamentais, deste modo sensacées simples formam os blocos construtores da forma percebida.
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A abordagem sintética, também conhecida como teoria da forma ou teoria Gestalt (palavra
alem3 que significa forma), considera a imagem projetada na retina como um todo indissociavel,
n3o analisavel, contendo toda a informacdo necessaria para a sua percepcdo. Em outras palavras,
cada imagem na retina provoca uma percepcdo global Gnica, em que o cérebro ndo executa
elementos isolados, mas sim a relacdo entre eles, fazendo com que se enxergue o todo e nio
suas partes constituintes. Nesta teoria, a percepcdo inseparavel das formas & marcada por
principios de organizacdo, como a separacdo figura/fundo e por estruturas regulares da forma.

A outra abordagem, denominada analitica, é formada por teorias que, ao contrario da teoria
Gestalt, enfatizam que a imagem ndo é suficiente para a percepcdo exata dos objetos e que
outras variaveis decorrentes de uma analise sdo necessarias. A teoria afirma que a forma ndo
é percebida como um todo, mas pelas partes que a constitui. Os movimentos oculares sdo
os mecanismos fundamentais, para integrar os elementos basicos da percepcdo. Resultados
semelhantes s3o apresentados por Piaget (VERNON, 1974), que garante que, a busca sistematica
pelo movimento dos olhos e fixacdes sucessivas de aspectos importantes da forma & um fator
essencial da atividade perceptiva.

E importante ressaltar, que o processo de percepcdo é individual e as teorias ndo podem ser
generalizadas, uma vez que as pessoas ndo reagem da mesma maneira ante a uma imagem. A
percepcdo pode variar até para um mesmo individuo, dependendo da sua idade e do tempo de
exposicdo a imagem (SEKULER; BLAKE, 1994). Assim, & possivel que para adultos, a busca
visual seja desnecessaria devido a sua maturidade e que, neste caso, o padrdo é percebido como
um todo, enquanto que uma crianca precisa investigar melhor o padrdo antes de tomar uma
decisdo. Essas teorias traduzem as abordagens discutidas anteriormente, sobre o mecanismo de

percepcdo visual, para o contexto de leitura de palavras manuscritas.

2.2 Geracao e leitura de palavras manuscritas

Manuscritos consistem de marcas graficas cujo propdsito € comunicar algo que pode ser uma
idéia ou pensamento utilizando, para tanto, uma convencdo que relaciona essas marcas a lin-
guagem. A geracdo de manuscritos envolvem diversas funcdes. A partir de uma intencdo de
comunica¢do, uma mensagem é preparada com base em conceitos semanticos, sintaticos e léxi-
cos, que sdo convertidos de algum modo em um conjunto de alégrafos e grafos constituidos por
tragos (PLAMONDON; SRIHARI, 2000).

Os processos perceptivos envolvidos na leitura tém sido estudados em profundidade pela
Psicologia Cognitiva. Tais estudos sdo pertinentes desde que formam a base dos algoritmos que

emulam o processo de leitura humano. Embora muitos estudos tratem da leitura de caracteres
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impressos, algumas conclusdes sdo igualmente validas para textos manuscritos. Por exemplo,
os movimentos oculares fixam-se em pontos discretos no texto e em cada ponto de fixacdo o
cerébro usa o campo periférico visual para inferir a forma do texto (CORREIA, 2005).

Segundo experimentos psicolégicos realizados em seres humanos, o processo de reconhe-
cimento de caracteres isolados é realizado de dois modos distintos (MADHVANATH; GOVIN-
DARAJU, 2001):

1. caractere que possua uma estrutura simples ou que ocorra frequentemente é processado
como uma unidade Gnica sem qualquer decomposicdo em estruturas mais simples, sendo

denominado reconhecimento holistico;

2. caractere que n3o ocorre frequentemente ou que tenha uma estrutura complexa consome
mais tempo no seu reconhecimento, sendo este proporcional ao nimero de tracos que

formam o caractere, intitulado reconhecimento analitico.

Deste modo, a teoria holistica sugere que as palavras sdo identificadas diretamente a partir de
sua forma global enquanto a teoria analitica afirma que o reconhecimento é feito a partir da
identificacdo das letras componentes (MADHVANATH; GOVINDARAJU, 2001).

O processo de leitura humano tem sido objeto de diversos estudos que buscam o seu mo-
delamento a fim de incorpora-lo nos sistemas de reconhecimento de palavras. Alguns trabalhos
(SCHOMAKER; SEGERS, 1998; COTE, 1997) apresentam conclusdes sobre este processo, descri-

tas a seguir:

e Em um primeiro nivel do processo de leitura, as pessoas utilizam os ascendentes (d,k,/,h,t,b)
e descendentes (q,y,j,g,p), sendo a letra f um caso especial, pois possui ambas as carac-

teristicas;

e As consoantes possuem uma maior importancia no processo de leitura do que as vogais,
sendo possivel ler ou reconhecer uma palavra sem a presenca das vogais (handwriting =

hndwrtng);

e O processo de leitura das vogais (a,e,i,0) ndo apresenta confusGes entre si, porém a letra

u requer mais informacdes para ser diferenciada das letras w ou m;

e A primeira e a ltima letras de uma palavra sdo muito importantes no processo de reco-

nhecimento;

e Palavras curtas para serem lidas requerem mais informacdes em sua parte final;
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e O final das palavras, a barra de corte da letra ¢ e o ponto da letra ¢ deterioram o processo

de reconhecimento quando sdo mal interpretados;

e Uma letra é confundida geralmente com outra que tenha mais primitivas do que com

aquelas que possuem menos. Por exemplo, [ é mais confundido com ¢ do que o inverso;

e As palavras sdo reconhecidas por seu comprimento, contorno exterior e letras no inicio e

no fim da palavra.

Estudos psicolégicos também sugerem que a leitura é feita usando codificacdes das formas
das palavras a partir de um conhecimento prévio do leitor (MADHVANATH; GOVINDARAJU,
2001). De modo que palavras escritas em mindsculo, por serem mais irregulares, sdo mais faceis
de ler do que palavras em caixa alta. Também é previsto que o desempenho do reconhecimento
é degradado quando a forma da palavra estd corrompida.

Experimentos apontam também para a existéncia de um efeito da superioridade da palavra,
com base no principio de que as palavras sdo lidas mais facilmente ao se apresentar de uma
nica vez todas as letras que formam a palavra inteira do que ao serem apresentadas individual-
mente (SEKULER; BLAKE, 1994). Isto demonstra que ao ver uma palavra, o leitor ndo processa
cada letra isoladamente das demais.

As discussdes sobre o processo de leitura humano apontam para a supremacia dos métodos
holisticos, porém no desenvolvimento de sistemas automaticos isso nem sempre é verdade, dada
a importancia do conhecimento prévio do leitor durante o processo de leitura. Desse modo,
os sistemas de leitura automatica buscam uma aproximacgdo desse processo para superar as

dificuldades, como sera discutido a seguir.

2.3 Niveis de abstracao

A modelagem por niveis de abstracdo, definida por Freitas (2002), auxilia na compreensédo do
processo de percepcdo de palavras manuscritas, sobretudo no que diz respeito as limitacdes dos
sistemas automaticos, em relacdo ao processo humano de leitura. Deste modo, as imagens s3o

analisadas em 4 niveis de abstracdo, a saber:
¢ Nivel objeto: a palavra e seu contexto;
e Nivel global: a palavra;
e Nivel local: as letras que compdem a palavra;

e Nivel pixel: a palavra em meio digital.
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A decomposicdo do problema de reconhecimento de palavras manuscritas em 4 niveis de
abstracdo permite que se observe, de maneira hierarquica, a complexidade inerente ao problema,
bem como, as dificuldades do processamento de imagens, em contraposicdo ao objetivo do
reconhecimento. Isto, devido ao fato da imagem estar em formato digital e, portanto, na
representacdo em nivel dos pixels, enquanto a visdo do observador trabalha em nivel dos objetos.

Uma analise de cada um desses niveis é realizada a seguir.

2.3.1 Nivel objeto: a palavra e seu contexto

A palavra manuscrita em geral vem acompanhada de um entorno, ou seja, do contexto em que
ela € empregada. Na area de Reconhecimento de Palavras Manuscritas (RPM) os mais variados
contextos podem ser encontrados, como: cheques bancarios (HEUTTE, 1994; GUILLEVIC, 1995;
AVILA, 1996; COTE et al., 1998; FREITAS, 2001; MORITA et al., 2004), envelopes postais (EL-
YACOUBI; SABOURIN; SUEN, 1999), formularios diversos e fichas de cadastramento, dentre
outros. Na Figura 2.1 sdo exemplificadas imagens de palavras manuscritas nos contextos de
cheques bancérios e envelopes postais.

O contexto influencia no processo de reconhecimento de palavras manuscritas, uma vez que
pode implicar em um vocabulario finito de palavras, como no caso de valores escritos por extenso
ou datas de cheques bancéarios. Ou ndo, como no caso de enderecos em envelopes postais, em
que o léxico é de grande dimensdo em geral, pois envolve os nomes de ruas de uma ou varias

cidades.
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Figura 2.1: Exemplos de palavras manuscritas e o contexto: (a) cheque bancério e (b) envelope

postal.

O contexto também influencia na segmentacdo das palavras manuscritas. Como exemplo,
na Figura 2.1-a pode-se ressaltar a influéncia do padrdo de fundo na percepcdo das informacdes

manuscritas no cheque bancario. Na Figura 2.1-b pode-se observar que o selo e o carimbo
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sobrepdem-se as palavras manuscritas. Estas influéncias fazem com que as etapas de processa-
mento dos objetos em questdo sejam prejudicadas ou dificultadas.

Assim, muitos esforcos computacionais podem ser realizados com o intuito de atender ao
principio da Gestalt conhecido como figura/fundo (FILHO, 2000). A separa¢do figura/fundo
designa a divisdo do campo visual em duas regides, separadas por um contorno. No interior do
contorno encontra-se a figura, com caracteristica de objeto, mesmo que n3o reconhecivel, e no
fundo encontra-se a textura, a qual é percebida como se estendendo atras da figura. A teoria
Gestalt propde que a separagdo figura/fundo é uma propriedade organizadora do sistema visual
em que toda figura é percebida em seu ambiente, em seu contexto (CORREIA, 2005).

No que se refere a segmentacdo das palavras manuscritas em relagcdo ao seu contexto, muitos

estudos sdo encontrados na literatura que aplicam diferentes técnicas, tais como:

e segmentacdo por analise dos componentes conectados da imagem do documento, que
associa aos elementos um valor de confianca (YU; JAIN; MOHIUDDIN, 1997);

e segmentacdo por contexto, que busca regides em que a informacdo manuscrita é esperada
a priori (LII; PALUMBO; SRIHARI, 1993);

e segmentacdo por multi-binarizacdo, que avalia as faixas de niveis de cinza presentes na
imagem do objeto (TSAI, 1985; YAN, 1996);

e segmentacdo por textura, que elimina o fundo complexo de certos documentos (RUZON,
1997);

e segmentacdo morfolégica Watershed, que extrai informages em imagens complexas (FA-
CON, 1996; BEUCHER; MEYER, 1992).

Como exemplo, pode-se citar o trabalho proposto por Yonekura e Facon (2003) em que uma
metodologia de segmentacdo automatica de envelopes postais com fundo complexo busca separar
o conteldo da imagem dos envelopes em trés classes: bloco endereco manuscrito e carimbo,
fundo e selo. Os autores utilizam pouco conhecimento a priori dos envelopes e a metodologia faz
uma mescla da abordagem Watershed morfol6gico com o conceito de matriz de co-ocorréncia.

Na Figura 2.2 sdo exemplificados os resultados obtidos com a metodologia proposta.

2.3.2 Nivel global: palavra

Uma vez que o conteido manuscrito seja extraido das imagens, é necessario separa-lo em

palavras, dando inicio ao processo de reconhecimento de palavras manuscritas, que utiliza uma
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Figura 2.2: Exemplo de segmentacdo figura-fundo (extraida de Freitas (2002)): (a) imagem

original, (b) bloco endereco manuscrito e carimbo, (c) fundo e (d) selo.

de duas possiveis abordagens: global (global approach) realizada em nivel de palavras (GUILLE-
VIC, 1995; COTE et al., 1998; FREITAS, 2001; OLIVEIRA Jr. et al., 2002; KAPP; FREITAS;
SABOURIN, 2003) ou local (analytical approach) realizada em nivel de caracteres (LECOLINET,
1990; GILLOUX; LEROUX; BERTILLE, 1995; KIM, 1996; MORITA et al., 2004).

A abordagem global evita a etapa de segmentacdo explicita, extraindo primitivas globais
diretamente das palavras. Esta abordagem procura explorar as informacdes do contexto, per-
mitindo que caracteristicas obtidas de modelos psicolégicos possam ser inseridas (GUILLEVIC,
1995; COTE et al., 1998). Porém, é restrita as aplicacdes com léxicos pequenos, devido a ne-
cessidade de se obter modelos individuais para cada uma das palavras do léxico estudado, bem
como, por requerer uma base de dados de tamanho satisfatério para treinamento dos modelos.
Estes requisitos podem ser, na pratica, dificeis de satisfazer.

Uma vantagem em trabalhar com as palavras de forma global esta em n3o depender da seg-
mentacdo das palavras em letras ou pseudo-letras. Adicionalmente, a utilizacdo deste nivel de
abstracdo tenta incorporar principios do processo de leitura humano ao método computacional.

Na Figura 2.3 sdo exemplificadas imagens de palavras da base de dados de cheques bancarios
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da PUC-PR (FREITAS, 2001), demonstrando a complexidade do problema. Nesta figura, a
forma da palavra cursiva apresenta informac3o discriminante que pode ser usada no reconheci-
mento (MADHVANATH; GOVINDARAJU, 2001; TAPPERT; SUEN; WAKAHARA, 1990). Isto ndo
ocorre quando a palavra é escrita em estilo letra de forma ou caixa-alta, que impossibilita a

analise global através da forma do tracado como um todo.
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Figura 2.3: Exemplos de anélise global de palavras manuscritas por meio da extracdo do contorno

(extraida de Freitas (2002)): (a) estilo cursivo e (b) estilo caixa-alta.

2.3.3 Nivel local: letra

Na abordagem local existe a necessidade de segmentar a palavra em elementos basicos, que
podem ser letras (caracteres) ou segmentos de letras (pseudo-letras). Deste modo, procura-se
modelar os caracteres que compdem as palavras. Esta abordagem caracteriza-se pela dificuldade
em definir a fronteira entre os caracteres e pelo fato de que o desempenho do método de
reconhecimento dependera do sucesso do processo de segmentacdo. Estes métodos podem ser
desenvolvidos considerando etapas distintas para segmentacdo e reconhecimento, ou associando
ambas em uma (nica etapa.

Morita et al. (2004) descreve um método de segmentacdo de palavras manuscritas e exem-
plifica a dificuldade da definicio da fronteira entre os caracteres de uma mesma palavra. No
método proposto busca-se a minimizacdo da largura vertical do traco no provavel ponto de

segmentacdo, como ilustrado na Figura 2.4.

2.3.4 Nivel pixel: palavra digital

O nivel mais baixo de abstracdo de uma imagem é o pixel, no qual sdo aplicados grande parte dos
métodos e técnicas de processamento de imagens. Neste nivel, todos os demais se tornam des-
conhecidos, seguindo o principio de que quanto mais baixo o nivel de representacdo da imagem,

menos informacdo se tém sobre o todo. Um exemplo de método classico de processamento de
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Figura 2.4: Exemplos de segmentacdo de palavras manuscritas em letras ou em pseudo-letras
(extraida de Freitas (2002): (a) imagem original, (b) hip6tese de segmentacdo descartada, (c)

hipétese de segmentacdo aceita e (d) palavra segmentada.

imagem em nivel de pixel & a operacdo de limiarizacdo ou thresholding (GONZALEZ; WOODS,
1992). Por meio dela obtém-se uma nova representacdo da imagem original, utilizando outra
composicdo de niveis de cinza, como em uma imagem binaria. Na Figura 2.5 sdo exemplificados
o resultado da aplicacdo de dois algoritmos de limiarizagdo (FREITAS, 2002) para imagens de

palavras manuscritas em niveis de cinza.
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Figura 2.5: Exemplos de processo de binarizacdo (extraida de Freitas (2002)): (a) imagens
originais em niveis de cinza, (b) imagens limiarizadas pelo método de anisotropia e (c) imagens

limiarizadas pelo método de Otsu (1979).

Todos esses aspectos mostram que a capacidade humana de ler desafia os pesquisadores
a entender o funcionamento dos mecanismos humanos utilizados nesta tarefa, bem como de
solucionar os problemas que dificultam o desenvolvimento de sistemas computacionais de leitura

automatica.

2.4 Discussao

Muitos trabalhos procuram nos estudos sobre a percepcio visual humana estabelecer fundamen-

tos para o desenvolvimento de sistemas de leitura automatica. As discussdes baseiam-se em
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duas teorias perceptivas: abordagens sintética e analitica. Na primeira, argumenta-se que as
formas sdo percebidas como um todo, enquanto na outra afirma-se que o processo de percepcio
depende da deteccdo de elementos fundamentais. A maioria dos estudos experimentais sobre o
processo de leitura humano descritos na literatura sustenta a hipétese sintética. Entretanto, os
mecanismos envolvidos nesse processo sdo subjetivos e ndo existem estudos conclusivos sobre o
assunto.

Do ponto de vista computacional, os sistemas holisticos possuem limitacdes praticas, prin-
cipalmente em relacdo ao tamanho do léxico utilizado. Para um grande nimero de palavras, é
dificil reconhecé-las unicamente utilizando caracteristicas perceptivas. Deste modo, a solucio
mais coerente seria desenvolver sistemas hibridos que busquem explorar os pontos positivos das
duas abordagens. Uma solugdo seria determinar uma modelagem que representasse da melhor
forma possivel as caracteristicas perceptivas, que s3o mais discriminantes, mas que também con-
siderasse paralelamente uma anélise mais refinada dos segmentos constituintes da palavra. Neste
trabalho & proposta uma nova arquitetura de reconhecimento que implementa esta solucio.

Em termos de representacdo computacional, o bom funcionamento de um sistema de leitura
automatica necessita de um correto mapeamento entre as primitivas (caracteristicas) extraidas
da imagem e o processo de tomada de decisdo (classificador). Também é conhecido que a
integracdo de maltiplos classificadores descorrelacionados determina uma solucdo melhor do que

um anico classificador. Essa caracteristica também é explorada na modelagem proposta.



Capitulo 3

Analise Multi-Vistas

No Capitulo 2 foram discutidos os diferentes niveis de abstracio que podem ser utilizados
na representacdo de palavras manuscritas do ponto de vista computacional e suas implicacdes
em termos de processamento digital de imagens. Dentre eles, o principal foco de interesse deste
trabalho esta no nivel global, que procura interpretar a palavra como um todo, simulando o
processo natural em que o leitor utiliza conhecimento prévio juntamente com codificacées da
forma da palavra no processo de reconhecimento.

Embora a analise global ndo se baseie em segmentacdo, um processo de pseudo-segmen-
tacdo pode ser utilizado para produzir um sistema de reconhecimento robusto. O objetivo é
representar partes da palavra isoladamente considerando o arranjo espacial dessas partes, sem
perder a visdo do todo. Essa estratégia facilita a representacdo computacional do método e
difere da abordagem analitica que procura reconhecer os caracteres isoladamente para entdo
determinar a palavra.

Neste trabalho define-se uma nova arquitetura de reconhecimento, denominada de analise
multi-vistas, que busca diferentes aproximacées simultdneas da mesma amostra. Esse objetivo
é alcancado ao se particionar a palavra segundo diferentes arranjos espaciais. O intuito é obter
perspectivas diferentes da mesma imagem que fornecam informacdes complementares, facili-
tando a tomada de decisdo. Essa modelagem computacional determina uma arquitetura global
que incorpora aspectos estruturais da palavra. Deste modo, alia-se o poder discriminante dos
elementos perceptivos inerentes ao reconhecimento global 3 uma analise local dos segmentos da
palavra.

Os processos de pseudo-segmentacdo utilizados sdo definidos a seguir:

e Pseudo-segmentacdo de radical (PR) - A imagem é dividida em duas zonas, a partir

do seu centro de gravidade, com o objetivo de analisar separadamente os prefixos e os

15
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sufixos (KAPP; FREITAS; SABOURIN, 2003; KAPP, 2004);

e Pseudo-segmentacdo fixa (PF) - A imagem é dividida em oito partes iguais, valor que
corresponde ao niimero médio de caracteres que formam as palavras do léxico em anélise
que sera descrito posteriormente (OLIVEIRA Jr. et al., 2002; OLIVEIRA Jr., 2002);

e Pseudo-segmentacio variavel (PV) - A imagem é dividida em um namero variavel
de segmentos de tamanhos diferentes, a partir de uma analise da linha central da palavra.
Este processo permite uma forma de representacdo mais refinada em relacdo aos métodos
anteriores, além de se adequar a casos em que mais segmentos s3o necessarios, deter-
minando uma representacdo local dos segmentos (FREITAS; BORTOLOZZI; SABOURIN,
2004b).

A partir da analise multi-vistas sdo definidas estratégias de extracdo de caracteristicas e
classificacdo, porém com o mesmo principio de interpretacdo global da palavra e incorporacdo
de primitivas perceptivas. Ao final, os classificadores s3o combinados de modo a ressaltar a
complementariedade dos diferentes modelos de pseudo-segmentacso.

Na Figura 3.1 é apresentado um diagrama representativo da arquitetura. A imagem de
entrada é analisada de acordo com cada tipo de pseudo-segmentacdo. Para cada estratégia é
definido um processo de extracdo de caracteristicas e uma estratégia de reconhecimento (rede
neural ou modelo escondido de Markov), respectivamente. Ao final é feita uma integracdo das
diferentes anélises por meio da combinacdo dos classificadores, resultando na palavra reconhecida.

Essa arquitetura realca diferentes visdes do problema indo da analise macroscépica, repre-
sentada pela analise de prefixos e sufixos, passando por uma anélise intermediaria que procura
representar os caracteres isolados da palavra, até uma analise microscépica que procura determi-
nar segmentos importantes da estrutura da palavra. Estas informacdes complementares auxiliam
no processo de tomada de decisdo dos classificadores, principalmente no reconhecimento de
amostras confusas.

Considerando a arquitetura de analise multi-vistas apresentada foi desenvolvido um sistema

de reconhecimento de palavras manuscritas que é apresentado no préximo capitulo.
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Figura 3.1: Diagrama em blocos representativo da arquitetura de anélise multi-vistas.
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Descricao do sistema

Neste capitulo é apresentado o sistema desenvolvido neste trabalho com base na arquitetura
de Analise Multi-Vistas discutida anteriormente. Inicialmente, é definido o dicionério que sera
utilizado e em seguida serdo apresentadas as partes constituintes do sistema. Inicialmente, sdo
mostradas as operacdes de pré-processamento (conjunto de algoritmos para eliminacdo do ruido
e normalizacdo das imagens) aplicadas a base de dados utilizada. Em seguida, definem-se os
métodos de reconhecimento para cada processo de pseudo-segmentac3o definido na anélise multi-
vistas, sendo discutidos a formacdo do vetor de caracteristicas e o método de reconhecimento
utilizado. Como as saidas dos classificadores sdo combinadas de modo a produzir uma decisdo
final sobre a amostra em anélise, também é feita uma discussdo sobre o processo de combinacio

de madltiplos classificadores ao final do capitulo.

4.1 Descricao do dicionario

Como as palavras manuscritas sdo padrdes complexos devido & propria natureza da escrita que
determina uma grande variedade de estilos diferentes, a investigacdo desse problema s6 é tratavel
quando se prové um dicionario de palavras validas. O dicionério é determinado pelo dominio da
aplicacdo.

Por exemplo, pode-se considerar um sistema para processamento automatico de cheques
bancéarios. O sistema deve considerar diferentes tipos de dados, tais como digitos e palavras,
escritos em diferentes estilos. Neste exemplo, localiza-se o estudo de caso realizado neste tra-
balho, que é o reconhecimento das palavras dos meses do ano, representado por um léxico de
12 classes: Janeiro, Fevereiro, Marco, Abril, Maio, Junho, Julho, Agosto, Setembro, Outubro,

Novembro e Dezembro.

18
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Apesar do nimero pequeno de classes envolvidas neste problema, algumas caracteristicas
das mesmas contribuem para aumentar a sua complexidade. Como pode ser observado na
Figura 4.1, ha classes muito semelhantes e/ou com mesma terminacdo no léxico. Além disso,
em alguns nomes a primeira letra coincide, sendo a mesma muito importante no reconhecimento
de palavras, como observado por Schomaker e Segers (1998). Estes e outros fatores afetam
o desempenho de qualquer método de reconhecimento, o que torna esta aplicacdo um desafio

interessante para a arquitetura proposta.

Janfeiro] , Feverleirq &&L{”\D ‘_._/ge r"
MaGs) , M) Mv‘@ W)
Jmfho| , Juthd é—&nﬁjxe :‘ f/bw.)
Set,Ou@ KDqu_ng.

Nov Dezpmbrd
’ JRGVE US| egter K]

Figura 4.1: Complexidade do problema de reconhecimento em estudo: semelhanca entre prefixos

e sufixos.

4.2 Pré-processamento

O pré-processamento é uma parte fundamental de qualquer sistema de reconhecimento de
palavras. Seu objetivo principal é reduzir a grande variacdo observada em diferentes amostras da
mesma palavra, escrita pela mesma pessoa em instantes distintos ou por diferentes escritores.

Neste trabalho foram empregadas as técnicas de pré-processamento desenvolvidas por Veloso

(2001) que consistem de trés etapas, descritas a seguir:
e Normalizacdo da inclinacdo média dos caracteres da palavra;
e Normalizacdo do declive da palavra;

e Suavizacdo.
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As etapas de normalizacdo sdo necessarias pois os formularios utilizados no processo de
construcdo da base de dados descrito no préximo capitulo ndo fornecem linhas de referéncia para
o escritor, ocasionando a presenca de palavras com diferentes inclinacdes em relacdo aos eixos
horizontal e vertical. A etapa de suavizacdo tem como objetivo retirar da imagem original os
pontos isolados (ruido) e reduzir os picos e buracos existentes no contorno da imagem, resultantes
de problemas ocorridos durante a digitalizacdo dos formularios ou ocasionados pelas operacdes

de normalizac3o.

4.2.1 Normalizacao da inclinacao média dos caracteres da palavra

Para obter a normalizacdo da inclinacdo média dos caracteres da palavra é realizada inicial-
mente uma operacdo morfolégica de abertura, no intuito de prevenir que tracos relativamente
horizontais interfiram na determinacio da inclinacdo das letras.

Em seguida, é calculado o perfil de projecdo inclinado (PPI) da imagem em diferentes angulos
de inclinagdo (#), que variam de -60 a 60 graus em relacdo a vertical, com passo de 1 grau. O
perfil de projecdo inclinado indica a quantidade de pixels pretos existentes em colunas inclinadas.
Uma vez obtidos os perfis, é calculada a entropia associada a cada perfil de projecdo, segundo

a Equacdo 4.1:
L
Hy ==Y _P,(0)log P,(0); (4.1)
v=1

sendo L o namero de linhas do perfil de projecdo inclinado e P, a probabilidade de um pixel preto
ser encontrado na coluna inclinada v. A probabilidade é estimada pela razdo entre o nimero de
pixels pretos e o namero total de pixels em cada coluna.

O angulo que proporciona a menor entropia é considerado o angulo de inclinacdo média «
dos caracteres da palavra. Em seguida, é realizada a normalizacdo propriamente dita, através
de uma transformac&o, que rotaciona a imagem pelo dngulo de inclinagdo determinado. Esta
transformacdo é descrita a seguir.

Para cada pixel na imagem original, de tamanho M x N, com coordenadas (i, j) sdo calcu-

ladas as suas novas coordenadas (i/, j/) na imagem normalizada, utilizando a Equacdo 4.2

j = |j— (M —1i).tana], (4.2)

Nesta equacdo, « é o angulo pelo qual se deseja rotacionar os pixels da imagem com relacdo
a normal, (i,7) sdo as coordenadas do pixel na imagem de entrada e (7', ;') sdo as novas

coordenadas do pixel na imagem de saida.
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4.2.2 Normalizacdo do declive da palavra

Para obter a normalizacdo do declive da palavra é realizada inicialmente a extracdo do contorno
inferior da palavra, com a finalidade de evitar que os pontos que n3o pertencam a linha de base
da palavra interfiram no célculo do declive.

Em seguida, é calculado o perfil de projecdo horizontal inclinado (PPHI) em diferentes angulos
de inclinagdo, que variam de -60 a 60 graus com relacdo a linha de referéncia horizontal, com
passo de 1 grau. O perfil de projecdo inclinado informa a quantidade de pixels pretos existentes
em linhas inclinadas. Sendo assim, do mesmo modo que na normalizacdo da inclinacdo média
dos caracteres da palavra, é determinada a entropia associada a cada perfil. O angulo que
proporciona a menor entropia sera o angulo « de declive da palavra. Finalmente, rotacionam-se

os pixels (i, 7) da imagem original utilizando a transformacg&o, descrita a seguir:

i' = i+ jtana (4.3)
o=

Nesta equacdo, « é o angulo pelo qual deseja-se rotacionar os pixels da imagem.

4.2.3 Suavizacao

O algoritmo de suavizagdo utilizado baseia-se no deslocamento de mascaras sobre a imagem.
Estas mascaras, definidas por Veloso (2001), sdo divididas em duas categorias: as que tratam
com pixels isolados e as que tratam com mais de um pixel.

As maéscaras utilizadas na primeira categoria sdo mostradas na Figura 4.2. Além dessas, sdo
usadas outras 14 mascaras obtidas pelo espelhamento e rotacionamento das méascaras z. e z,
de 90°, 180° e 270°. As mascaras utilizadas na segunda categoria sdo ilustradas na Figura 4.3.
Em ambos os casos, o x pode representar tanto pixels pretos como pixels brancos, o namero 1
representa os pixels pretos e o nimero 0 os pixels brancos. Quando ocorre o casamento entre
qualquer uma dessas mascaras e uma janela da imagem, os elementos centrais tem seu valor
modificado (0 para 1 ou 1 para 0).

A seguir, sdo apresentados os métodos de reconhecimento utilizados no processo de analise
multi-vistas. Inicialmente é apresentado o processo de extracdo de caracteristicas aplicado em
cada mecanismo de pseudo-segmentacdo e em seguida é feita uma discussdo teérica sobre os

classificadores utilizados: redes neurais e modelos escondidos de Markov.



Capitulo 4. Descricdo do sistema
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Figura 4.2: Mascaras utilizadas no processo de suavizacdo - primeiro procedimento.
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Figura 4.3: Mascaras utilizadas no processo de suavizagcdo - segundo procedimento.
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4.3 Extracao de caracteristicas

O desempenho de qualquer algoritmo de classificacdo e/ou reconhecimento depende, em grande
parte, da representacdo escolhida, ou seja, das caracteristicas ou primitivas que sdo extraidas da
amostra de entrada (FREITAS et al., 2000; MOHAMED; GADER, 2000). O objetivo da etapa de
extracdo de caracteristicas é reduzir a variabilidade intraclasses e aumentar o poder discriminante
entre as classes consideradas. Estas caracteristicas devem, tanto quanto possivel, resumir as
informacdes que s3o pertinentes e Gteis para a classificacdo e ao mesmo tempo eliminar as
informacdes irrelevantes e desnecessérias.

Neste trabalho, para cada método de pseudo-segmentacdo é definido um conjunto de carac-

teristicas apropriado, que é mostrado a seguir.

4.3.1 Pseudo-segmentacdo de radical (PR)

O método de reconhecimento descrito nesta secdo foi desenvolvido por Kapp (2004). O
mecanismo de pseudo-segmentacdo utilizado separa a palavra, a partir do seu centro de gravi-
dade, em duas regides, a da esquerda e a da direita, como mostrado na Figura 4.4. O objetivo
é explorar a ocorréncia das caracteristicas em cada regido, obtendo assim a informacdo sobre o

posicionamento das mesmas na palavra, o que dad mais precisdo na classificacdo das formas.

ESQUEEDA DIEEITA

Figura 4.4: Exemplo do zoneamento utilizado.

Neste método sdo utilizadas caracteristicas perceptivas (MADHVANATH; GOVINDARAJU,
2001) e geométricas, representadas pela contagem de suas ocorréncias na imagem da palavra.
As caracteristicas sdo extraidas de cada palavra gerando um vetor de caracteristicas de dimens3do
24. As caracteristicas perceptivas sdo consideradas caracteristicas de alto nivel, de acordo com
a classificagdo de Madhvanath e Govindaraju (2001) e sua utilizacdo é justificada pelo processo
de leitura humano que usa os tracos ascendentes, descendentes e a estimacdo do comprimento

das palavras para ler sentencas manuscritas.
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O primeiro passo na extracdo de caracteristicas perceptivas é determinar as zonas da palavra,

que de acordo com a definicdo de Freitas (2001) se divide em:

e Zona ascendente: compreendida entre o limite superior maximo (LSM) da palavra e o

limite superior (LS) do corpo da palavra;

e Zona corpo da palavra: compreendida entre o limite superior (LS) e inferior (LI) do corpo

da palavra;

e Zona descendente: compreendida entre o limite inferior (LI) do corpo da palavra e o limite

inferior minimo (LIM) da palavra.

Para determinar estas zonas, inicialmente é determinado o histograma de projecdo horizontal
das transi¢cGes branco-preto da palavra (HT). A linha com valor de histograma maximo é deno-
minada linha média (LM). A partir do histograma, as linhas superior (LS) e inferior (LI) do corpo
da palavra sdo aquelas acima e abaixo da linha média (LM), respectivamente, com valor igual
a 70% do valor maximo do histograma. Este percentual foi obtido heuristicamente por Freitas
(2001) baseado no estudo da diferenca entre os picos do histograma de transicdo branco-preto e
do histograma de densidade de pixels para um conjunto de imagens da sua base de treinamento.

Exemplo deste processo é apresentado na Figura 4.5.

LS
Lh 4
LI

HT

Figura 4.5: Exemplo do processo de deteccdo das zonas da palavra.

O conjunto de caracteristicas extraido de cada uma das regides (esquerda e direita) da

palavra, é descrito a seguir:

e Namero de lacos, ascendentes e descendentes. Um laco é definido como a regido em que a
partir de um pixel interno independente da direcdo de busca sempre se encontra um pixel

preto;

e Niamero de semicirculos concavos e convexos no corpo da palavra, Figura 4.6-a e Figura 4.6-
b, respectivamente. Inicialmente, a palavra é esqueletizada através do algoritmo de
Holt (HOLT et al., 1987; PARKER, 1997). Em seguida, os pontos cdncavos e convexos



Capitulo 4. Descricdo do sistema 25

s3o extraidos do corpo das palavras esqueletizadas por morfologia matematica, utilizando
elementos estruturantes diferentes. As concavidades e convexidades constituem primitivas
complementares, ou seja, auxiliam na representacdo das curvaturas das letras e ligacdes

entre letras, ou ainda, de lacos abertos existentes no corpo das palavras;

e Namero de pontos de cruzamento, de ramificacdo e finalizadores, Figuras 4.6-c, 4.6-d, 4.6-
e, respectivamente. Esses pontos também sdo obtidos por morfologia matematica con-

siderando além do corpo da palavra, as regides ascendente e descendente;

e Namero de cruzamentos com o eixo horizontal da palavra (NCH), Figura 4.6-f. O eixo
horizontal corresponde a linha média obtida, como descrito anteriormente e ilustrado na
Figura 4.5;

e Proporcdo de pixels que fazem parte do tracado em relagdo ao contexto da palavra (NPP),
Figura 4.6-g. O menor retangulo envolvente da palavra é utilizado no calculo da proporcio,

sendo obtida usando a Equacdo 4.4:

tp — tpp
rop = —— - 4.4
prop tp (4.4)
em que tp e tpp sdo, o namero total de pixels e a quantidade de pixels pretos dentro do

retangulo, respectivamente;

e Nimero de tracos verticais, Figura 4.6-h e niimero de tracos horizontais, obtidos por
morfologia matematica usando elementos estruturantes que representam linhas verticais e

horizontais, respectivamente;

e Numero de lacos ascendentes e descendentes.

4.3.2 Pseudo-segmentacdo fixa (PF)

Neste método foi aplicado um processo de pseudo-segmentacdo dividindo cada imagem em
8 sub-regides de mesmo tamanho (OLIVEIRA Jr. et al., 2002; OLIVEIRA Jr., 2002). Este nimero
de sub-regides corresponde ao nimero médio de letras presentes nas palavras que formam o
léxico em analise, descrito posteriormente. Para cada sub-regido é extraido um vetor z com 10
padrdes, v = x; em que i = 1,---,10. Deste modo, é formado um vetor de caracteristicas de
dimensdo 80 para cada imagem. Exemplo desse procedimento é mostrado na Figura 4.7.

Para se obter um conjunto de caracteristicas invariante a escala, todos os componentes do

vetor de caracteristicas foram normalizados no intervalo [0,1], em func¢do da prépria definicdo dos



Capitulo 4. Descricdo do sistema 26

digumlro duyme

(a) (b)

s gl

(c) (d)

AW dugimlno

(¢) 0
|
il

() (h)

Figura 4.6: Exemplo do processo de extracdo de caracteristicas aplicado no processo de pseudo-
segmentacdo de radical (PR): (a) semicirculos céncavos, (b) semicirculos convexos, (c) pontos
de cruzamento, (d) pontos de ramificacdo, (e) pontos finalizadores, (f) NCH, (g) NPP e (h)

tracos verticais.
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Figura 4.7: Exemplo do processo de pseudo-segmentacdo fixa (PF).

padrdes. A partir disso, foram definidos trés conjuntos de caracteristicas diferentes, denominados

de conjuntos de caracteristicas perceptivas, direcionais e topoldgicas, descritos a seguir.

Caracteristicas perceptivas (PF-P)

Na extracdo de caracteristicas perceptivas, & necessario inicialmente se determinar as zonas
da palavra. Estas zonas sdo definidas da mesma forma como apresentado na Secdo 4.3.1. Uma
vez determinadas as zonas da palavra e apés o processo de pseudo-segmentacdo, sdo extraidos
os 10 padrdes de cada uma das 8 sub-regides, que sdo definidos a seguir (OLIVEIRA Jr. et al.,
2002; OLIVEIRA Jr., 2002):

e Posicdo do maior ascendente: Inicialmente é feita a rotulacdo dos ascendentes a partir
de uma adaptagdo do algoritmo para rotulacdo de ilhas descrito por Veloso (2001), que
o utiliza para segmentacdo de palavras. Em resumo, este algoritmo faz uma busca dos
pixels pretos da imagem analisando a sua vizinhanca. Se os pixels da vizinhanca ndo
tiverem rétulos, o pixel em analise é rotulado, caso contrario ele recebe o mesmo rétulo
da vizinhanca. Em seguida, é determinada a posicdo do pixel central do maior ascendente.
Esta posicdo é determinada calculando a posicdo média entre os pontos extremos do
ascendente em relacdo & horizontal, que & normalizada pelo namero de pixels da sub-

regido na horizontal;

e Tamanho do maior ascendente: E determinada a altura do maior ascendente, obtida pela
diferenca entre as coordenadas do pixel inferior minimo e do pixel superior maximo, que

é normalizada pelo nimero de pixels do corpo da palavra na vertical;

e Posicdo e tamanho do maior descendente: Mesmas definicdes usadas para os ascendentes,

considerando a zona descendente da palavra;

e Tamanho do laco: Faz-se a contagem do nimero de pixels interiores ao laco, normalizando

pela area da sub-regido;
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e lLocalizacdo do laco: E dada pelas coordenadas do centro de massa do laco, que sdo

definidas de acordo com a Equacdo 4.5:

M N . M N oo
D im1 %\321 i fij 7 D im1 z]:\;l J-Tig ), (4.5)

(Xcma Km) = (

em que X, e Y., sdo as coordenadas do centro de massa, M e N as dimensdes da
imagem e f;; assume o valor 0 quando o pixel na posicdo (i, j) é branco e o valor 1 no

caso contrario.

As coordenadas X,.,, e Y., sdo normalizadas pelo namero de pixels da sub-regido na

horizontal e na vertical, respectivamente;

e Concavidades: Inicialmente, sdo extraidos os pontos extremos do contorno externo da
parte da palavra em analise. Em seguida, os angulos definidos por dois segmentos de reta,
tracados entre o ponto inferior minimo e os pontos mais a direita e mais a esquerda minimos

do contorno, em relacdo a horizontal sdo medidos. Estes angulos sdo normalizados por
90°.

e Comprimento estimado da palavra: Determina-se o nimero de transi¢des (branco-preto)
presentes na linha média da palavra na sub-regido em anélise. Este valor é entdo normali-
zado pelo namero total de transicdes presentes na linha média da palavra. Uma transicdo

é definida como qualquer mudanca branco-preto ou preto-branco desde que fora de lacos.

Quando um padrdo no ocorre em uma sub-regido, é necessario atribuir um valor que repre-
sente a sua auséncia, o mais simples seria atribuir 0, 0, porém uma grande quantidade de padrdes
nulos na entrada do classificador podem afetar o seu desempenho, deste modo preferiu-se atribuir
o valor 0,001.

Caracteristicas direcionais (PF-D)

As caracteristicas direcionais podem ser consideradas caracteristicas de nivel intermediario,
contendo informacdes relevantes sobre a regido do fundo da imagem. Neste trabalho, as
caracteristicas direcionais definidas foram inspiradas num procedimento de rotulacdo proposto
por Parker (1997). Neste método, para cada pixel do fundo da imagem, é verificado em cada
uma das quatro direcdes principais (Norte, Sul, Leste e Oeste) se um pixel preto pode ser
encontrado, como ilustrado na Figura 4.8 (OLIVEIRA Jr. et al., 2002; OLIVEIRA Jr., 2002).

Em funcdo deste teste e dependendo da combinacio das direcBes de abertura, os pixels do

fundo da imagem s&o rotulados pela convencdo apresentada na Tabela 4.1. O rétulo 9 é usado
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para representar caracteres sem tracos de ligacdo. Os componentes do vetor de caracteristicas
para cada sub-regido sdo obtidos contando o nimero de pixels atribuidos a cada rétulo, nor-

malizados pela area da sub-regido. Quando n3o existe pixels de um determinado rétulo o valor

mapeado para o vetor é 0,001.

Figura 4.8: Exemplo da deteccdo das direcdes de abertura.

Tabela 4.1: Convencdo usada para rotulacdo de pixels no conjunto de caracteristicas direcionais.

Rotulo

Tipo

0

Fechado

Aberto abaixo

Aberto acima

Aberto a direita

Aberto a esquerda

Aberto 3 direita e acima

Aberto a esquerda e acima

Aberto a esquerda e abaixo

Aberto a direita e abaixo

Ol |IN|OoO|g |~ W|IN|H

Aberto abaixo e acima

Caracteristicas topolégicas (PF-T)

Caracteristicas topoldgicas refletem a densidade de pixels em diversas regides da imagem, sendo
classificadas como caracteristicas de baixo nivel.

um zoneamento, dividindo cada sub-regido em duas partes, acima e abaixo da linha média da

Para determinar estas caracteristicas é feito



Capitulo 4. Descricdo do sistema 30

palavra. Depois disso, as partes superior e inferior sdo divididas em 4 zonas cada uma, como
apresentado na Figura 4.9 (OLIVEIRA Jr. et al., 2002; OLIVEIRA Jr., 2002).

Lt

Figura 4.9: Exemplo da divisdo em zonas realizada no conjunto de caracteristicas topoldgicas.

As componentes do vetor de caracteristicas (x1,---,xg) sdo obtidas contando o nimero
de pixels pretos em cada uma das oito zonas, normalizados pela respectiva area da zona. As
componentes (g, 1) correspondem as coordenadas do centro de massa do segmento da imagem
em cada sub-regido, normalizadas pelo namero de pixels da sub-regido na horizontal e na vertical,

respectivamente. Quando o nimero de pixels pretos é zero, o valor mapeado para o vetor &€ 0,001.

4.3.3 Pseudo-segmentacdo variavel (PV)

O método de reconhecimento descrito nesta se¢do foi desenvolvido por Freitas (2001). O pro-
cesso de pseudo-segmentacdo aplicado neste método define um nimero variavel de segmentos
de tamanho variado, isto é feito considerando-se as transicdes branco-preto presentes na linha
média (LM) da palavra. De modo que um segmento é definido a partir de duas transicdes
branco-preto consecutivas, desde que ndo se encontrem internas a lacos no corpo da palavra.
A linha média é determinada seguindo o mesmo procedimento apresentado na Secdo 4.3.1. Na
Figura 4.10-a é ilustrado um exemplo do processo de pseudo-segmentacgdo utilizado.

As caracteristicas utilizadas neste método sdo as mesmas empregadas nos conjuntos de
caracteristicas perceptivas e direcionais apresentadas na Secdo 4.3.2, embora usando uma repre-
sentacdo diferente, adaptada a este método. O conjunto de caracteristicas definido considera
caracteristicas direcionais baseadas na anélise de concavidades e convexidades bem como ca-
racteristicas perceptivas (ascendentes, descendentes e lacos). Concavidades e convexidades no
corpo da palavra sdo extraidas analisando-se as direcdes de abertura dos pixels do fundo da
imagem. Deste modo, apés o processo de pseudo-segmentacdo, as caracteristicas sdo extraidas

dos segmentos, que sdo entdo rotuladas de acordo com a Tabela 4.2, sendo estabelecido grafemas
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(sequéncias de simbolos que representam as caracteristicas extraidas de um pseudo-segmento)
para cada segmento, que formam uma sequéncia de observacdes para cada imagem. No caso de
nenhuma caracteristica ser extraida do segmento analisado, um simbolo vazio denotado por X
é emitido. Na Figura 4.10-b é ilustrado um exemplo de geracdo da sequéncia de grafemas pelo

processo de extracdo de caracteristicas.

Zona ascendents

corpo da palavra |

zona descendents

- Linha Média
|

pscudo segmento

(a)

Zt Bl oR|F8rBr ¥nft BalXRXNIH

(b)

Figura 4.10: Exemplo do processo de extracdo de caracteristicas utilizado no processo de pseudo-
segmentacdo variavel (PV): (a) Determinacdo das zonas e pseudo-segmentacdo e (b) geracdo

dos grafemas.

De modo a selecionar um sub-conjunto 6timo de grafemas, um critério de Informacdo Matua
foi usado para definir o alfabeto de simbolos. Este critério baseia-se no conteiido de informacdo
de cada caracteristica extraida e na ocorréncia de combinacdes dessas caracteristicas no mesmo
pseudo-segmento. O alfabeto completo é composto de 29 simbolos diferentes selecionados
usando o critério de Informacdo Mutua, levando em consideracdo todas as possiveis combinacdes
dos simbolos (FREITAS; BORTOLOZZI; SABOURIN, 2001, 20043).

A Informacdo Matua é uma medida da informac3o que uma varidvel aleatéria X tém sobre
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Tabela 4.2: Convenc3o utilizada no processo de extracdo de caracteristicas utilizado no método

de pseudo-segmentacdo variavel (PV).

Conjunto de Caracteristicas Caracteristica [Simbolo]

Ascendente pequeno [t] e grande [T]
Caracteristicas perceptivas Descendente pequeno [f] e grande [F]
Lago superior [I] e inferior [j]

Lago no corpo da palavra grande [O] e pequeno [o]

Concavidade aberta a direita [(] e aberta a esquerda [)]
Convexidade aberta a direita [C] e aberta a esquerda [Z]
Anilise de concavidades Convexidade aberta abaixo [n] e aberta acima [u]

e convexidades Falso lago [a] no corpo da palavra
Ligagdo abaixo [i]

Ligacdo acima [r]

Pseudo-segmento vazio Vazio [X]

uma segunda variavel aleatéria Y. Isto significa uma reducdo no conteiido de informacdo de uma
varidvel aleatéria devido ao conhecimento da outra. Deste modo, a informacio mitua denotada
por I(X,Y), descrita em Cover e Thomas (1991), é a entropia relativa entre a distribuicdo
conjunta p(z,y) e o produto das distribuicdes marginais p(z)p(y) das variaveis aleatérias X e
Y, definida como:

N M

100.Y) = 33 bl logaPE pa p(y) (4.6

i=1 j=1
No caso em anélise, a informacdo matua mede a quantidade de informacio distribuida sobre o

conjunto de caracteristicas extraido das imagens das palavras. A seguir, sera feita uma discussio

tedrica sobre os classificadores utilizados na concepcdo do sistema.

4.4 Caracterizacio dos classificadores

Os métodos tradicionais de reconhecimento de padrdes dividem a tarefa de reconhecimento em
duas partes: inicialmente, um conjunto de caracteristicas previamente definidas sio extraidas
das imagens, sendo em seguida aplicadas a um classificador que determina probabilidades condi-
cionais relativas a cada classe. Deste modo, diferentes conjuntos de caracteristicas podem ser

propostos, bem como diferentes classificadores podem ser desenvolvidos. Ou seja, o problema em
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questdo é determinar o melhor conjunto de caracteristicas que se adeque ao melhor classificador
para o problema em questdo. Deste modo foram usadas, neste trabalho, as redes neurais e os

modelos escondidos de Markov como ferramentas de classificagdo, que sdo discutidas a seguir.

44,1 Redes neurais

Os classificadores neurais se adequam bem a problemas n3o-lineares, que possuam interacdes
complexas entre suas variaveis e com um nimero limitado de classes, o que sugere a sua aplicacdo
no sistema de reconhecimento desenvolvido neste trabalho (ZHANG, 2000; MARINAI; GORI;
SODA, 2005). As principais caracteristicas desses classificadores sdo o processo de calculo, que é
inerentemente paralelo, a possibilidade de implementacdo em hardware e a abstracdo do processo
de aprendizagem humano (SCHALKOFF, 1992).

O que é comumente chamado de redes neurais € um conjunto interconectado de elementos de
processamento (PE), denominados de neurdnios, células ou nés, cada qual realizando um calculo
simples (HAYKIN, 1996). O modelo do neurénio ilustrado na Figura 4.11 possui varias entradas
(conjunto de sinapses), a cada uma das quais é associado um peso, e uma saida, que pode
ser usada como entrada de outros elementos de processamento. O valor associado a qualquer
neurdnio é chamado de sua ativacdo (net) e representa a soma ponderada das entradas. Ou

seja, para um neurdnio k:
N
nety = E Tj Wi, (4.7)
j=1

em que N é o namero de entradas do neurdnio, z; sdo as entradas do neurbnio e wy; sdo os

pesos sindpticos associados a cada entrada.

Fungao de ativagao

net .

Entradas

o) —

Jungdo de soma L
0,

Limiar

P
Pesos sinapticos

Figura 4.11: Modelo do neurdnio utilizado em redes neurais artificiais.

A saida de um elemento de processamento pode ser simplesmente o seu valor de ativacio.

Entretanto, na maioria das redes neurais a saida de um neurdnio é dada por uma funcdo de
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ativacdo expressa como:
y = p(nety, — ), (4.8)

em que 6, € um valor de limiar.

A funcdo de ativacdo ¢(.) é responsavel pela caracteristica ndo-linear do classificador neural
e garante que o valor de saida do elemento de processamento encontra-se dentro de uma faixa
pré-definida. Varios tipos de funcdes de ativacdo sdo usadas para ativar um neurdnio artificial,
porém o uso particular depende do tipo de dados de saida (continuo ou discreto) e da faixa de
valores assumidos por estes dados (por exemplo, de -1 a 1).

Tipicamente, a arquitetura de uma rede neural multicamadas consiste de um conjunto de
neurdnios que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e a camada

de saida. Na Figura 4.12 & apresentado um exemplo da rede neural contendo trés camadas.

Camada de saida

C ) Camada escondida

Camada de entrada

Figura 4.12: Arquitetura de uma rede neural com trés camadas.

Antes de uma rede neural executar determinada tarefa, & necessario que ela seja treinada.
O treinamento ou a aprendizagem, no sentido de redes neurais, significa determinar os pesos
sinapticos para cada elemento de processamento, através de algoritmos de treinamento. O
treinamento de uma rede neural consiste na apresentacdo de um conjunto de treinamento com
propriedades desconhecidas a entrada da rede e em ajustar os seus pesos sindpticos até obter a
saida desejada. Este processo é repetido diversas vezes com diferentes classes de dados até que
0s pesos sinapticos encontrem-se estabilizados. Neste ponto, o processo de aprendizagem fica
completo e a rede pode ser usada para classificar as entradas (HAYKIN, 1996; CORREIA, 2005).

Neste trabalho, em especial, foram utilizadas redes neurais multicamadas (MLP) treinadas
com o algoritmo de retropropagacdo do erro com momento, que estdo entre os mais difundidos
e versateis modelos de classificadores neurais. Este tipo de rede neural contendo uma camada
intermediaria e usando uma func3o de ativacdo ndo-linear é considerado um classificador univer-

sal (SUSSMANN, 1992), isto &, tais redes podem determinar limiares de decisdo de complexidade
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arbitraria. De modo que foi empregada a funcdo sigmoidal como funcdo de ativacdo expressa

pela Equacdo 4.9,
blnets) = ——
net; ) =
1 + eneti

que permite uma aproximacdo probabilista da saida da rede (RICHARD; LIPPMANN, 1991).

(4.9)

O algoritmo de retropropagagdo do erro com momento utilizado no treinamento da rede
consiste dos seguintes passos (HAYKIN, 1996):

1. Inicializar os pesos sinapticos e limiares (thresholds). Os pesos sinapticos da rede e os limi-
ares devem ser inicializados com pequenos niimeros aleatérios, com o intuito de prevenir,

por exemplo, que a rede fique saturada com grandes valores de peso.
2. Apresentar os valores das entradas e das saidas desejadas.
3. Ativar a rede para produzir as saidas.

4. Calcular o erro entre a saida produzida pela rede e a saida desejada. Esta func3o de erro
(E,) é definida como sendo proporcional ao erro quadratico entre a saida atual e a saida

desejada, para todos os padrdes a serem treinados.

5. Ajustar os pesos sinapticos da rede visando minimizar o erro, de acordo com a seguinte
equacao:

em que 7) representa o termo de ganho, J; representa o gradiente local da rede, O;
representa a saida atual do j-ésimo neurdnio e « representa o0 momento. Para a camada

de saida, o gradiente é dado por
;= 0,(1 - 0,)(t; — 0). (4.11)
em que ¢; representa a saida desejada do neurdnio j. E para a camada escondida, tem-se

(Sj = Oj(l — OJ) Z 5kwkj. (412)
k

6. Repetir os passos 2 a 5 até que o critério de parada estabelecido seja satisfeito.

O parametro de aprendizagem determina a variacdo do ajuste dos pesos sinapticos da rede.
Para um pequeno valor de 1 o ajuste é lento e a rede demora para convergir. Por outro lado,
aumentando o valor de  demasiadamente, pode provocar instabilidade na rede, uma vez que
o ajuste é feito bruscamente. Dessa forma, o momento « foi adicionado visando aumentar a

convergéncia, sem no entanto, tornar a saida da rede instavel (HAYKIN, 1996).
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Neste trabalho do mesmo modo como em Kapp (2004), além da utilizagdo das redes neurais
numa arquitetura convencional, como ilustrado na Figura 4.12, foi investigada uma estratégia
denominada de arquitetura classe-modular. Nesta estratégia, uma tarefa Gnica é decomposta em
maltiplas sub-tarefas e cada uma dessas sub-tarefas é alocada para uma rede especialista. Nesta
estratégia, como discutido em Oh e Suen (2002), um problema de L varidveis é decomposto
em L subproblemas de 2 varidveis. Para cada uma das L classes, um classificador binario é
especificamente projetado. Deste modo, o classificador binario discrimina esta classe das outras
L—1 classes. No contexto classe-modular, L classificadores binarios resolvem o problema original
de L varidveis cooperativamente e um médulo de decisdo integra as saidas dos L classificadores
binarios.

Na Figura 4.13-a, pode-se ver a arquitetura MLP para um classificador binario. O classificador
modular MLP consiste de L sub-redes M;, com 0 < ¢ < L — 1, cada uma sendo responsavel
apenas por uma classe especifica. A tarefa especifica de cada M, é selecionar entre dois grupos
de classe 2y = {i} e Q; = {l|0 <1 < L el # i}, ou seja, com apenas duas saidas, classificando
se determinado exemplo pertence a classe ou n3o. As trés camadas sdo totalmente conectadas.
A camada de entrada tem d nds para aceitar o vetor de caracteristicas d-dimensional e a camada
de saida tem dois nés de saida, denotados por Oy e O; para 2y e )y, respectivamente. A
arquitetura completa da rede é mostrada na Figura 4.13-b. Apés a extracdo de caracteristicas, o
vetor de padrdes é usado por todas as L classes, sendo aplicado na camada de entrada de todas
as sub-redes produzindo um vetor de saida D = (O, O;). Depois os valores de Oy formam o

vetor de saida final, sobre o qual é determinado o resultado do reconhecimento (KAPP, 2004).

]
L
"U

)
=
<
Iul
L]

I

L 4

Figura 4.13: Arquitetura Classe-Modular, extraida de Oh e Suen (2002): (a) sub-rede e (b) rede

completa com L médulos.
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4 4.2 Modelos escondidos de Markov

Os Modelos Escondidos de Markov (Hidden Markov Models - HMM) sdo métodos estatisticos
(redes estocasticas) que tem sido extremamente usados para modelamento sequencial de dados
de comportamento variavel, como encontrados em aplicacdes ligadas ao reconhecimento de voz
€ manuscritos.

Formalmente, um modelo escondido de Markov, como definido por Rabiner (RABINER, 1989),
é um processo estocastico duplamente constituido, formado por um processo fundamental que
ndo é observavel (ou seja, escondido), mas que pode ser monitorado através de outro conjunto
de processos estocasticos que produzem as sequéncias de observacdes. Isto significa que uma
funcdo probabilistica de uma cadeia escondida de Markov é um processo estocastico gerado por
dois mecanismos co-relacionados, uma cadeia de Markov que serve de base contendo um nimero
finito de estados, e um conjunto de funcdes aleatérias, onde cada uma delas esta associada a um
estado especifico. Em intervalos de tempo discretos, assume-se que o processo esta em algum
estado e uma observacdo é gerada por funcdes aleatérias correspondendo a este determinado
estado. A cadeia de Markov interna modifica entdo seus estados de acordo com sua matriz de
probabilidade de transicdes. O observador vé apenas a saida das funcdes aleatérias associadas a
cada estado e n3o pode observar diretamente os estados da parte interna da cadeia de Markov;
por isso, o termo modelo escondido de Markov.

Em principio, a cadeia de Markov interna pode ser de qualquer ordem. Entretanto, ao
longo do texto, as consideracdes irdo se restringir 3 cadeias de Markov de primeira ordem, isto
é, aquelas cuja a probabilidade de transicdo para qualquer estado depende apenas do referido
estado e do seu antecessor.

A seguir serdo feitas definicdes sobre HMMs discretos e os principais problemas associados

a eles.

HMMs discretos: Definicoes e problemas associados

Muito do material e notacdes apresentadas nesta secdo sdo adaptadas de Rabiner (RABINER,
1989). Considerando a existéncia de um ndmero finito, digamos N, de estados no modelo.
Em cada instante de tempo, temos a presenca de um novo estado baseado na distribuicdo de
probabilidades de transicdes que dependem do estado anterior (propriedade markoviana). Depois
de cada transicdo, um simbolo de observacdo é produzido de acordo com uma distribuicdo de
probabilidades, que depende do estado atual. A distribuicdo de probabilidade é mantida fixa

independente de como ou quando o estado seja iniciado. Isto significa que as propriedades do
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processo podem ser consideradas permanentes, exceto por pequenas flutuacdes, durante um
certo intervalo de tempo e entdo, em certos instantes, ocorre uma mudanca gradual para outro
conjunto de propriedades.

Definimos a seguir a notacdo do modelo para um HMM de primeira ordem com observacdes

discretas:
T Tamanho da sequéncia de observac3o.

Ndamero de estados no modelo.
Namero de simbolos de observacio.
{51, 52, ..., Sn}, estados.

{¢1G2...qr}, sequéncia de estados.

<o wvz=z

{v1, v, v3, ..., upr}, conjunto discreto de observagdes possiveis.
q: Estado presente no tempo ¢.
{aij},a;; = P(qis1 = Sjlg: = S;), distribuicdo das probabilidades de transi¢do dos

>

estados.
B {b;(k)}.bj(k) = P(uy em t|g: = S;), distribuicdo de probabilidades de observagdo
de simbolos no estado j.

m A{m},m = P(g = S;), distribuicdo do estado inicial.

Serd usado a partir de agora, a notagdo compacta A = (A, B, ) para indicar o conjunto
completo de parametros do modelo. Caracterizado a forma do modelo de Markov escondido A,
existem trés problemas principais que precisam ser resolvidos, de modo que o modelo possa ser

usado em aplicacdes do mundo real. Estes problemas sdo descritos a seguir.

Problema da classificacdao

A probabilidade de uma sequéncia observada O = 01,0, - ,Or dado um modelo A,
P(O|)\) pode ser usada para classificagdo. O caminho direto de se calcular P(O|)) é feito
enumerando-se as sequéncias de estado possiveis. Assumindo a independéncia estatistica entre

as observacdes, tém-se que:

P(O|A)

> POIQ.)) =
e @ (4.13)
= Z 7T¢hbq1 (Ol)aqwzbtn (02) Y GQT—IQTbQT(OT)

q1,92,93, " ,qT

Este método de calcular P(O|)\) requer O(T'NT) operacdes. Um método, denominado de

processo de avanco-retrocesso requer O(T'N?) operacdes.
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Considere a variavel de avanco (i) definida como

Pode-se determinar o, (i) indutivamente pelo algoritmo a seguir, denominado de algoritmo

de Forward:

Inicializacdo: Para 1 <i < N, faca a;(i) = mb;(Oy)
Inducio: Paral<t<T—-1el<j<N,faca ay;1(j) = [Zfil a(1)a;j]b; (Op1)

Término: PO|N) =N ar(i)

De modo similar, considera-se uma variavel de retrocesso (3;(i) definida como
Bi(i) = P(O1+10442 - - Or|qe = Si, A) (4.15)

e novamente pode-se resolver (3;(i) indutivamente pelo algoritmo a seguir, denominado de

algoritmo de Backward.

Inicializacdo: Para 1 <i < N, faca 37(i) = 1.
Inducao: Paral <t<T—-1el<i<N,faca (i) = Zjvzl a;;0;(O11) Besa (7).

Término: Para 1 <t < T —1, faca P(O|N) = 3200, S22 (i) aijb;(Ors1) B (5)-

Problema da sequéncia de estados 6tima

Existem diversas formas de encontrar a sequéncia de estados 6tima associada com uma dada
sequéncia de observacdo. As dificuldades consistem na definicdo do que seria uma sequéncia
6tima, isto é, existem varios critérios de otimizacdo possiveis. Um deles seria escolher os estados
que sdo individualmente mais provaveis. Este critério de otimizagcdo maximiza o niimero esperado
de estados individualmente corretos.

Para implementar esta solucdo, define-se a variavel

(i) = P(q = Si|O, A) (4.16)
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que pode ser calculada a partir de

) — Oét(i)ﬁt(i) _ @t(i>ﬁt(i)
O =TPON T Y, al)h0) .t

Usando ~,(i), pode-se determinar qual o estado ¢; mais provavel no tempo ¢, 1 < ¢ < T,

como
g = argmax{y(i)}, 1<i<N. (4.18)

O principal problema com o critério acima e sua solugdo ocorre quando existem transicdes
que n3o sdo permitidas. Neste caso, a sequéncia de estados 6tima obtida pode, de fato, ser uma
sequéncia de estados impossivel. Este fato mostra a necessidade de se definir limitacdes globais
para a sequéncia de estados 6tima obtida. Um critério de otimizacdo deste tipo é encontrar
a sequéncia de estados com maior probabilidade, isto &, maximizar P(O,Q|\). Uma técnica
formal para encontrar esta solugdo existe e denomina-se de algoritmo de Viterbi.

Este algoritmo define uma variavel

0:(1) = max  P(q1,q2,  ,q = Si; 0109+ - O ). (4.19)

41,92, ,qt—1

Similarmente 0,4, (i) pode ser determinada indutivamente de acordo com o seguinte proce-

dimento:

Inicializacdo: Para 1 <i < N, faca ;(i) = m;b;(O1) e ¢4 (i) = 0.

Recursao: Para 2 S t S Tel S j S N, fac;a 5t(]) = maxlgiSN[cL_l(i)aij]bj(Ot) e

Yi(j) = argmax;<i<n[0:—1(7)ai;].

Término: P* = max; i<y [07(4)];
qp = arg max,<;<n/[0r(7)].

Para todo 1 <t < T —1, faca ¢ = Y1(q;,1)-

Problema de treinamento

Dada qualquer sequéncia de observacdo finita como dados de treinamento, ndo se pode treinar
o modelo de forma 6tima. Pode-se contudo, escolher A, B, e 7 tal que P(O|)) seja localmente
maximizado. O método de Baum-Welch é um algoritmo iterativo que usa as probabilidades de

avanco e retrocesso para resolver o problema de treinamento por estimacdo dos parametros.
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Para implementar a solugdo, define-se inicialmente a variavel ;(i), como sendo a probabili-
dade de estar no estado S; no tempo t e entdo define-se &,(i, j) a probabilidade de se estar no

estado S; no tempo t e no estado S; no tempo t+1, dado o modelo e a sequéncia de observacio,

isto &, o
i) = Plac = 510.3) = "l (4.20)
§e(i,9) = Plae = Siy g1 = 5510, A) = at(i)aijlg((gtlt\l))ﬁm(j) (4.21)

~ T—1 PN , o~ .
Agora, tém-se que » , . &(7,7) é igual ao niamero esperado de transicdes feitas de S; para
t=1 ) 7
T—1_ /. & . -
S; e > 1 (i) & o nimero esperado de transi¢des de S;.

As formulas de re-estimacdo de Baum-Welch para A, B e 7 sdo:

7 = 71(i) (4.22)
aj; = M (4.23)
2 =1 e(0)
T o ZtT:Lot:k ’Yt(j).

bo(k) —
J< ) Z?:1%(j>

Aplicagdes iterativas destas férmulas convergem para o maximo local de P(O|\).

(4.24)

Tipos de HMMs

Até o momento, se tem considerado somente o caso especial de HMM'’s ergédicos ou completa-
mente conectados, no qual qualquer estado do modelo pode ser alcancado (num dnico passo) de
qualquer outro estado do modelo. (Estritamente falando, um modelo ergédico tem a propriedade
de que qualquer estado pode ser alcancado de qualquer outro estado em um namero finito de
passos).

Um outro tipo de modelo de HMM muito utilizado é o modelo left-right (esquerda-direita) ou
modelo de Bakis, que tem esta denominacdo porque a sequéncia associada com o modelo tem a
propriedade de que quando o tempo passa, o indice do estado também aumenta, ou permanece
0 mesmo.

No modelo do HMM left-right, os coeficientes de transicdes de estado possuem a seguinte
propriedade:

a; =0, j<i (4.25)

isto &, ndo sdo permitidas transicdes para estados cujos indices sdo menores do que o estado

atual.
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Além disso, as probabilidades de estado inicial tem as seguintes propriedades:

(4.26)

T, —

0, i#1
1, i=1

desde que a sequéncia de estado comeca no estado 1 e termina no estado N.

Geralmente restricdes adicionais s3o impostas aos coeficientes de transicdo dos estados para
garantir que grandes alteracdes nos indices dos estados ndo ocorram, assim uma restricdo da
forma

é geralmente utilizada.
Embora tenha-se dividido os HMMs nestes dois modelos, ha diversas variacdes e combi-
nacdes possiveis. Vale salientar ainda que as limitacdes do modelo esquerda-direita ndo afetam

o processo de reestimacgo.

Consideracoes sobre a implementacao dos HMMs

As discussdes anteriores tiveram como enfoque a teoria de HMMs e vérias variacdes na forma
do modelo. Sera feita agora uma discussdo em relacdo as dificuldades de implementacdo destes
modelos, incluindo escalonamento, estimacdo dos valores iniciais, e escolha do tipo e tamanho

do modelo.

Escalonamento

Para se compreender porque requere-se o escalonamento para a implementagdo do processo de
reestimacdo dos HMMs, considere as definicdes de «;(i). Pode se ver que (i) consiste da

soma de um grande nimero de termos, da forma

t

t—1
H Agsqs+1 H by, (Os)
s=1 s

=1

com ¢; = S;. Como a e b sdo menores que 1, vé-se que quando ¢ se torna muito grande (em
geral, 10 ou mais), cada termo de o (i) decai exponencialmente para zero. Para ¢ suficientemente
grande, da ordem de 100 ou mais, a faixa dindmica do calculo de o, (i) excede a faixa de precisdo
de qualquer maquina. Assim, um modo de fazer o célculo é incorporando-se um procedimento
de escalonamento.

Para compreender melhor este processo de escalonamento, considere a férmula de reestimacado

para os coeficientes de transi¢do de estado a;;. Escrevendo a equacdo de reestimagdo diretamente
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em termos das varidveis de avanco e retrocesso tem-se

d;; = Zt 1 at( 1)aijb;(Opy1)Bri1(5) (4.28)
Et 12] 1 @ (8)aijbi(Ops1) B (J )

Considere o calculo de a4 (7). Para cada ¢, inicialmente determinamos o (i) de acordo com a

formula de inducdo mostrada anteriormente, e entdo multiplica-se pelo coeficiente de escala ¢,

onde X
R S (4.29)

Ziil v (7)

Entdo, para um ¢ fixo, inicialmente determina-se
N
= Z &-1(5)aizb;(Oy). (4.30)
j=1

Entdo, o conjunto de coeficientes escalonados &,(i) é determinado como

Zj‘vzl d-1(7)aijb;(Oy)
Zﬁ\il Zjvzl dy-1(7)aizb; (Ot)

Por inducdo pode-se escrever &;_1(j) como

Ay ( <HCT> a1 ( (4.32)

Gu(i) = (4.31)

Entdo, escreve-se &;(7) como

S () (T2 er) aisbi(Oy) _ (i)
S S a1 () (T ) by (O) 30N au(i)

isto &, cada ou(7) é efetivamente escalonado pela soma de todos os estados de a(7).

(4.33)

(i) =

Em seguida, determina-se os termos [3;(i). A diferenca neste caso é que se utiliza os mesmos
fatores de escala para cada tempo ¢ para os [3's como os que foram usados para os o's. Assim,
os (3's sdo da forma

Bu(i) = cifi(d) (4.34)

Desenvolvendo-se as expressdes anteriores prova-se que apesar do escalonamento, as férmulas
de reestimacdo sdo preservadas. Este processo também se aplica aos coeficientes 7 ou B.

A (nica mudanca no processo do HMM que ocorre pela utilizacdo do escalonamento é no
célculo de P(O|\). Pois, ndo se pode meramente somar (i), desde que estdo escalonados.

Contudo, pode se usar a propriedade que

HCtZaT@ - CTZQT@) =1 (4.35)
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Ent3o se tem

[[e PO =1 (4.36)

o t=1 1
P(O|\) = ——— 4.37
(O[A) o (4.37)

ou -
log[P(O|N)] = =) _loge. (4.38)

Entdo o logaritmo de P(O|\) pode ser determinado, porém n&o se pode calcular seu valor

exato pois ele é muito pequeno.

Estimativas iniciais dos pardmetros do HMM

Na teoria, as equacdes de reestimacdo fornecem valores dos pardmetros do HMM que correspon-
dem ao maximo local de uma funcio de verossimilhanca. Uma questio chave & como escolher
estimativas iniciais dos parametros do HMM tal que o maximo local seja na verdade o maximo
global da funcdo de verossimilhanca.

Basicamente, ndo existe uma maneira simples e direta de responder esta questdo. Ao invés
disso, se tem mostrado que estimativas iniciais com distribuicdes aleatérias ou uniformes dos
parametros 7 e A sdo adequadas na maioria dos casos. Contudo, para os pardmetros B, nota-se
a necessidade de boas estimativas, que ajudam no caso de simbolos discretos, e que sdo essen-
ciais no caso de distribuicdes continuas. Para isso utiliza-se diversas técnicas de segmentacdo
dos vetores de observacdo, como por exemplo, segmentacdo das observaces usando maxima

verossimilhanca pela média, entre outras.

Escolha do modelo

O dltimo problema na implementacdo dos HMMs é a escolha do tipo do modelo (ergédico ou
esquerda-direita), escolha do tamanho do modelo (nimero de estados), e escolha dos simbo-
los de observagdo (discretos ou continuos). Infelizmente, ndo existe um caminho simples, ou
teoricamente correto, de fazer estas escolhas, pois elas dependem basicamente do sinal a ser
modelado. Com estes comentéarios, encerra-se a discussdo dos aspectos tedricos dos modelos

escondidos de Markov.
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4.5 Combinacao de classificadores

O objetivo final de qualquer sistema de reconhecimento de padrdes é obter a melhor classificacdo
possivel para a tarefa em questdo. Deste modo, sdo avaliados diferentes esquemas de classificacdo
buscando a melhor solucdo para o problema. O resultado experimental da aplicacdo desses
esquemas forma uma base para que se escolha o classificador que mais se adeque ao problema.
Foi observado em estudos de classificagdo (XU; KRZYZAK; SUEN, 1992; KITTLER et al., 1998),
que embora um dos projetos atinja o melhor desempenho individual, os conjuntos de padrdes
rotulados erroneamente pelos diferentes classificadores ndo sdo necessariamente sobrepostos. Isto
sugere que diferentes esquemas de classificacdo oferecem informacdes complementares, sobre os
padrdes a serem classificados, que podem melhorar o desempenho do classificador selecionado.

Estas observacdes motivaram o interesse na combinacdo de classificadores. A idéia n3o é
obter um esquema anico de decisdo. Ao invés disso, todos os projetos, ou seus subconjuntos, sdo
usados para a tomada de decisdo combinando-se suas opinides individuais de modo a se obter uma
decisdo de consenso. Diversos esquemas de combinacio de classificadores foram desenvolvidos
e demonstrou-se experimentalmente que alguns deles conseguem superar o desempenho obtido
por um anico classificador 6timo (HO; HULL; SRIHARI, 1994; LAM; SUEN, 1995; KITTLER et al.,
1998).

Basicamente, pode-se definir o problema de combinacdo de classificadores em dois cenérios
distintos. No primeiro cenario, todos os classificadores usam a mesma representacdo dos padrdes
de entrada. Um exemplo tipico desta categoria € um conjunto de classificadores k-NN, cada um
usando o mesmo vetor de caracteristicas, mas diferentes parametros de classificacdo. Outro
exemplo &€ um conjunto de classificadores neurais de arquitetura fixa, mas apresentando con-
juntos de pesos distintos obtidos por diferentes estratégias de treinamento. Neste caso, cada
classificador, para um dado padrdo de entrada, pode ser considerado como produtor de uma
estimativa da mesma probabilidade a posteriori da classe.

No segundo cenario, cada classificador usa sua prépria representacio dos padrdes de entrada.
Em outras palavras, as caracteristicas extraidas dos padrdes sdo Gnicas para cada classificador.
Uma aplicacdo importante da combinacdo de classificadores neste cenario é a possibilidade de
integrar medidas/caracteristicas fisicamente diferentes. Neste caso, ndo & possivel considerar
o célculo de probabilidades a posteriori como estimativas do mesmo valor funcional, ja que os

sistemas de classificacdo operam em diferentes espacos de caracteristicas.
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4.5.1 Definicao da combinacdao de miltiplos classificadores

Xu, Krzyzak e Suen (1992) apresentam a seguinte definicdo da combinagdo de maltiplos classi-
ficadores. Dado um espaco de padrdes P consistindo de M conjuntos mutuamente exclusivos
P=1LyU---ULy emque cada L;, Vi € A = {1,2,--- M} representa um conjunto de padrdes
especificos denominado classe. Para uma amostra = de P, a tarefa do classificador ¢ é atribuir a
x um indice j € AU{M + 1} como um rétulo para representar que x é observado como sendo
daclasse L; se j # M +1, em que j = M + 1 denota que x é rejeitado por e. Desconsiderando
a estrutura interna do classificador, bem como a teoria e metodologia em que se baseia, pode-se
observar um classificador como uma func3o que recebe uma amostra de entrada z e retorna um
rétulo j, ou e(x) = j.

Embora j seja a informacdo desejada no estagio final de classificacdo, muitos dos algoritmos
de classificacdo existentes s3o capazes de fornecer outras informacdes complementares. De fato,
o rétulo final j é o resultado da melhor selecdo entre os M valores e esta selecio certamente
descarta alguma informacdo que é desconsiderada no resultado final quando ha somente um
classificador. Contudo, algumas informacdes podem ser Gteis para a combinacdo de maltiplos

classificadores. Deste modo a informacio de saida pode ser dividida em trés niveis:

e Nivel abstrato - O classificador e apresenta na saida apenas o rétulo ao qual o padrdo

apresentado fora classificado, considerando um subconjunto J C A.

e Nivel posto - O classificador e ordena todos os rétulos em A ou um subconjunto J C A

em uma dada ordem de modo que o rétulo de melhor posicdo representa a melhor escolha.

e Nivel de medicdo - O classificador e atribui a cada r6tulo em A um valor que representa a

verossimilhanca de = em relacdo aquele rétulo.

A partir dos trés niveis de saida mencionados anteriormente, pode-se resumir o problema de

combinacdo de maltiplos classificadores em trés tipos:

e Tipo 1: A combinacdo é feita com base na informacdo de saida do nivel abstrato. Dado
C classificadores individuais e, ¢ = 1,--- ,C, cada um dos quais atribui a entrada z um
rétulo j., ou seja, e.(z) = j.. O problema é construir um classificador E que integre esses
eventos, dando a = um rétulo definitivo j, isto é F(z) = j, j € AU{M + 1}.

e Tipo 2: A combinacio é feita com base na informacdo de saida do nivel posto. Para uma
entrada z, cada e, produz um subconjunto S. C A com todos os rétulos em S, ordenados
em uma lista. O problema é usar estes eventos e(x) = S, ¢ = 1,---,C para construir
um classificador £ em que E(z) =7, j € AU{M + 1}.
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e Tipo 3: A combinacdo é feita com base na informac3o de saida do nivel de medicdo. Para
uma entrada x, cada e, produz um vetor real M.(c) = [m.(1),---,m.(M)]*, em que
m.(i) denota a probabilidade que e, atribui a = em relagdo ao rétulo i. O problema é
usar estes eventos e.(z) = M.(c), c=1,---,C para construir um classificador £ em que
E(x)=j,7€e AU{M +1}.

Quanto a regra de combinacdo, os combinadores s3o classificados como baseados em regras
fixas ou estaticas e baseados em treinamento. Os primeiros utilizam regras definidas a priori,
enquanto os outros requerem um treinamento prévio para definicdo da regra. Uma analise da
teoria de maltiplos classificadores & apresentada nos trabalhos de Xu, Krzyzak e Suen (1992),
Kittler et al. (1998), Matos (2004) e Webb (2002).

4.5.2 Diversidade versus miultiplos classificadores

Um dos principais problemas envolvendo combinacdo de classificadores é a existéncia de de-
pendéncia entre os mesmos. Atualmente, existem muitas discussdes sobre técnicas que tem por
objetivo gerar classificadores descorrelacionados. Isto introduz um conceito muito debatido re-
centemente denominado diversidade, que parte do principio de que ndo ha ganho ao se combinar
classificadores idénticos. Zouari (2004) afirma que a combinacdo de classificadores somente é
eficaz se classificadores diferentes forem também independentes. E discutido também que, classi-
ficadores de menor desempenho que cometam erros diferentes entre si possuem melhor resultado
na combinacdo do que classificadores de maior desempenho que cometam erros idénticos. Sendo
assim, quanto mais diversos sdo os classificadores, melhor sera o resultado da combinac&o.

Diversos trabalhos (BROWN et al., 2005; TSYMBAL; PECHENIZKIY; CUNNINGHAM, 2005;
RUTA; GABRYS, 2005) supdem que a independéncia de classificadores é uma hipétese necessaria
e até mesmo obrigatéria para se obter uma melhora significativa do desempenho, embora ainda
ndo haja experimentos suficientes que apdiem essa condicdo. Desde que, é possivel obter resul-
tados interessantes e até mesmo melhores ao se combinar classificadores dependentes quando
comparados a classificadores independentes. Na verdade, a combinac3o ideal é aquela que com-
pde classificadores de alto desempenho e o maximo possivel discordantes. Ou seja, ndo se
pode estudar diversidade dentro de um arranjo de classificadores sem levar em consideracio seus
desempenhos individuais.

E necessario determinar uma solucdo de compromisso entre diversidade e desempenho, porém
ainda n3o existe nenhum estudo tedrico que mostre uma medida confiavel que relacione estes
dois conceitos. Estudos recentes (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003; WINDEATT, 2005; AIRES,

2005) procuram avaliar medidas que possam estabelecer uma solucdo para este dilema, ndo
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havendo entretanto resultados conclusivos. As medidas de diversidade podem ser divididas em

dois tipos:

e Medidas pairwise - Estes métodos calculam a média de uma métrica particular entre
todos os possiveis pares de classificadores. A métrica utilizada determina as caracteris-
ticas da medida de diversidade. Geralmente, o calculo da métrica utiliza a contagem das

concordancias ou discordancias dos classificadores.

e Medidas non-pairwise - Estes métodos usam a entropia ou outras medidas similares para

calcular a correlac3o entre cada classificador individual e o resultado médio da combinacio.

Além de se medir a diversidade, ou de se determinar o quanto de diversidade é necessario
para se obter um desempenho 6timo da combinacio dos classificadores, pode-se discutir também
as estratégias para geracdo de diversidade. Recentemente, Duin (2002) apresentou uma lista
das principais estratégias, classificando-as em ordem crescente de prioridade, como mostrado a

seguir:

e Inicializacdes diferentes - Inicializar os classificadores de modos diferentes para obter

saidas diferentes. Isto pode ser aplicado especialmente em classificadores neurais.
e Escolha de parametros - Variaces no niamero de neurdnios na rede neural, por exemplo.

e Arquiteturas diferentes - Considerando classificadores neurais, pode-se usar redes MLP,

RBF, entre outras.

e Estruturas diferentes - Em certos casos, os pesquisadores necessitam utilizar o mesmo
espaco de caracteristicas ou a mesma base de aprendizagem. A fim de evitar a redundancia
na tomada de decis3o, eles utilizam classificadores de diferentes estruturas. Na literatura
existem diversos tipos de classificadores, por exemplo, redes bayesianas, classificador gaus-

siano, arvores de decisdo, modelos escondidos de Markov.

e Bases de aprendizagem diferentes - Esta estratégia consiste em formar sub-bases com
dados diferentes a partir da base original. As técnicas mais utilizadas para este fim s3o
conhecidas como bagging e boosting e sdo amplamente discutidas na literatura (WEBB,
2002; MATOS, 2004). Mas se pode também construir grupos de dados especificos para

cada classe usando técnicas de agrupamento.

e Caracteristicas diferentes - Utilizacdo de uma ou mais familias de caracteristicas adap-

tadas a cada classificador pode produzir saidas diferentes.
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Em resumo, existem diversas formas de se construir classificadores independentes embora
ainda n3do se possa afirmar qual é a melhor. Do mesmo modo, o conceito de diversidade é muito
importante na definicdo de classificadores individuais dentro de um ambiente de maltiplos classi-
ficadores, embora ainda n3o se tenha uma medida que determine como relacionar corretamente
diversidade e desempenho.

Trazendo essas informacdes para a arquitetura de analise multi-vistas pode-se ver que sua
definicdo é direcionada a geracdo de diversidade, pois embora utilize a mesma base de dados como
serd descrito posteriormente, as arquiteturas sdo definidas usando estruturas e caracteristicas
diferentes. Sendo assim é possivel fazer anéalises diferentes da mesma amostra, que possam ser
complementares, de modo que ao final o combinador determine a melhor solucdo em funcdo

dessas diferentes observacdes.

4.6 Conclusao

Neste capitulo, foi apresentado o sistema de reconhecimento de palavras manuscritas desen-
volvido neste trabalho. Este sistema é definido a partir de observacées provenientes dos estudos
sobre o processo de leitura humano que ddo suporte a arquitetura de analise multi-vistas proposta.
Esta arquitetura define trés diferentes estratégias de pseudo-segmentacdo que determinam um
sistema de mudltiplos classificadores. Para cada estratégia foram apresentados o conjunto de
caracteristicas e o0 método de classificacio empregado. As caracteristicas extraidas s3o aquelas
mais comumente utilizadas no processo de leitura humano, de modo que o sistema é direcionado
a uma aproximacdo computacional dos mecanismos de percepcdo.

Os sistemas de mialtiplos classificadores buscam combinar os resultados de vérios classifi-
cadores individuais de modo que a combinacdo apresente um desempenho global melhor do que
aquele obtido pelo melhor classificador individual. Varios autores sugerem diversas formas de
se obter este classificador 6timo considerando diferentes niveis de aproximacdes das saidas dos
classificadores. Porém ainda ndo foi estabelecida uma regra Gnica que defina isso. Entretanto,
atualmente, o conceito de diversidade e sua relacdo com a geracdo de sistemas de miltiplos
classificadores tem sido explorada neste intuito.

No capitulo seguinte, a metodologia experimental de avaliacdo do sistema sera apresentada,

mostrando a base de dados utilizada, os testes efetuados e os resultados obtidos.



Capitulo 5

Metodologia de testes e resultados

obtidos

Neste capitulo & feita uma anélise de desempenho do sistema descrito no Capitulo 4, baseado
na arquitetura de andlise multi-vistas proposta. A avaliacdo considera o comportamento do
sistema tanto isoladamente como a interac3o dessas partes na concepcdo do sistema completo.
Inicialmente, é feita uma analise da construcdo da base de dados utilizada e sua caracterizacio
em relacdo aos estilos de escrita encontrados. Em seguida é feita uma analise dos resultados
obtidos na aplicacdo das técnicas de pré-processamento apresentadas na Secdo 4.2. Apds isso
é discutida a metodologia utilizada nos experimentos e os resultados obtidos considerando a
analise individual e combinada dos classificadores. Também apresenta-se uma nova medida de
discordancia para avaliacdo da diversidade dos classificadores. Ao final é feita uma comparacdo

com outros sistemas descritos na literatura.

5.1 Base de dados

Para desenvolver os experimentos foi utilizada a base de dados disponivel no Laboratério de
Analise e Processamento de Sinais (LAPS) da UFCG. Esta base foi construida de modo a repre-
sentar da melhor forma possivel os diferentes estilos de escrita presentes no nosso vocabulario.
Aproximadamente 60% dos formularios foram coletados na cidade de Campina Grande - PB,
e o restante na cidade de Curitiba - PR como parte do projeto PROCAD UFCG/PUCPR. De
modo que foram coletadas 850 observacdes de cada més, de escritores de diferentes niveis de
educacdo, localizados em diferentes regides do pais.

Cada escritor preencheu um formulério especifico, em papel sulfite branco, em que cada

50
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palavra correspondente a cada més deveria ser escrita uma vez. Nenhuma restricdo foi imposta
em relacdo ao estilo de escrita utilizado, nem foi sugerido qualquer modelo prévio para a escrita
da palavra, o que resultou numa base de dados heterogénea. N&o se tém conhecimento da
existéncia de outra base para esse dicionario com volume de dados e/ou perfil semelhante.

As palavras escritas nos formularios foram digitalizadas usando um instrumento de aquisicdo
(scanner) da marca HP Scanjet 5200 C (SERIES, 1998) na resolu¢do de 200 DPI (dots per inch)
com dois niveis de cinza, sendo armazenadas em formato PCX. Na Figura 5.1 sdo ilustradas
algumas amostras contidas nesta base de dados.

A base de dados completa é constituida de 10.200 palavras, sendo 850 para cada classe.
Para ser utilizada nos experimentos, ela foi dividida aleatoriamente em trés conjuntos: Conjunto
1 - Base de treinamento, com 6.120 palavras (60% do total); Conjunto 2 - Base de validacéo,
com 2.040 palavras (20% do total) e Conjunto 3 - Base de teste, com 2.040 palavras (20% do

total). Para cada conjunto, as palavras sdo igualmente distribuidas entre as classes.
o.
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Figura 5.1: Amostras da base de dados utilizada.

5.1.1 Caracterizacao da base de dados

Para caracterizar a base de dados foi feita uma anélise com relacio aos estilos de escrita encon-
trados nela. Segundo Tappert, Suen e Wakahara (1990) pode-se classificar a escrita cursiva em

cinco categorias principais, conforme Figura 5.2:

1. Palavras em caracteres disjuntos contidos em retangulos pré-impressos (caixa alta);
2. Palavras em caracteres disjuntos com espacamento regular;
3. Palavras em caracteres disjuntos com a presenca de vinculos eventuais;

4. Palavras em escrita cursiva pura, ou seja, todos os caracteres de uma palavra sdo conec-

tados;

5. Palavras em escrita mista, ou seja, misturando os demais tipos de escrita.
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BOXED] I GICIRIEIT IEL ICHIARIAICITIEIRLS
Srnttﬂ Discrete Characters
Run-on discretely writhen characters

Mind Carsive, Diserdds, end Rum-m Picatds

Figura 5.2: Tipos de escrita segundo a classificacdo de Tappert (extraida de Tappert, Suen e
Wakahara (1990)).

Freitas (2001) considera que a categoria 3 insere-se na categoria 5, classificando as palavras
em quatro grupos: Cursiva pura, caixa alta, caracteres disjuntos e mista. Seguindo esta classi-
ficacdo, foi realizada uma anélise subjetiva da base de dados quanto a distribuicdo dos tipos de
escrita presentes nas bases de treinamento, validacio e teste. Esse levantamento é apresentado
na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Distribuicio dos tipos de escrita nos subconjuntos da base de dados utilizada.

Treinamento | Validacdo | Teste

Cursiva pura 58 % 55 % 53 %
Caixa alta 4 % 8 % 7%
Caracteres disjuntos 8 % 11 % 8 %
Mista 30 % 26 % 32 %

Outro levantamento realizado foi a porcentagem de palavras com a primeira letra maidscula,
sendo determinado um percentual de 28%, 27% e 31% para os conjuntos de treinamento,
validacdo e teste, respectivamente.

Estes levantamentos mostram que as distribuicdes dos estilos de escrita é praticamente uni-
forme nos trés conjuntos e que ocorre uma maior predominancia da escrita cursiva pura, porém
a parcela de palavras em escrita mista é bem representativa, o que comprova a diversidade de
estilos presentes na base de dados. O percentual de palavras com inicial maidscula também é
significativo, sendo este fator importante pois aponta que mesmo palavras de uma mesma classe

possuem um nivel de confus3o elevado.
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Essa analise comprova que a base de dados construida apresenta um grau elevado de diver-
sidade em relacdo aos estilos de escrita, o que atende aos requisitos necessarios para uma boa

avaliacdo do sistema.

5.2 Analise dos resultados do pré-processamento

Na Secdo 4.2 foram apresentadas as técnicas de pré-processamento aplicadas sobre as imagens
originais com o objetivo de diminuir a variacdo no estilo de escrita inerente a cada autor. Deste
modo, apés uma anélise visual, constatou-se que os objetivos esperados pelo pré-processamento
foram atingidos em 99% das imagens pré-processadas. Porém, como ja previsto por Veloso
(2001), alguns problemas ocorrem no algoritmo de normalizacdo do declive da palavra. Estes
problemas sdo ocasionados por erros na deteccdo do contorno inferior da palavra, pois em alguns
casos este contorno ndo contém apenas os pixels pertencentes a linha de base da palavra ou
os pixels localizados préximos a esta linha. O método foi desenvolvido baseado na hipétese
de que a linha de base da palavra era uma linha reta, porém em alguns casos essa suposicdo
falha, ocasionando problemas. Exemplos do resultado do pré-processamento s3o apresentados
na Figura 5.3 que mostra uma imagem em que o pré-processamento obteve bom resultado e na

Figura 5.4, um caso em que ocorreu o problema acima descrito.

(a) (b)

Figura 5.3: Exemplo de pré-processamento adequado: (a) imagem original e (b) imagem pré-

processada.

YW o

(a) (b)

Figura 5.4: Exemplo de pré-processamento incorreto: (a) imagem original e (b) imagem pré-

processada.
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5.3 Analise dos classificadores isolados

5.3.1 Metodologia de testes

Para cada conjunto de caracteristicas apresentado nas Sec&es 4.3.1 e 4.3.2, uma rede neural
convencional e uma rede neural classe-modular com uma camada escondida foi treinada e tes-
tada. Inicialmente, foi utilizado o MATLAB como ambiente de simulagdo (DEMUTH; BEALE,
1998), pois dentre as regras de treinamento disponiveis, existe uma que utiliza regularizagdo
bayesiana (MACKAY, 1992; FORESEE; HAGAN, 1997), que otimiza automaticamente o namero
de pardmetros da rede. Porém, devido ao tamanho da base de dados, os recursos computa-
cionais disponiveis ndo foram suficientes para fazer o treinamento da rede usando esta regra de
aprendizagem nesse ambiente. Deste modo, se fez a opcdo de utilizar o ambiente de simulacéo
SNNS (ALLI, 1994), criado por pesquisadores da Universidade de Stuttgart.

A partir disso, definiu-se empiricamente a quantidade de neurdnios na camada escondida,
sendo testadas diversas configuracdes. A melhor configuracdo escolhida foi aquela que apresentou
0 menor erro ao se testar a rede treinada sobre o conjunto de validacdo. Para o sistema baseado
no processo de pseudo-segmentacdo de radical (PR), o namero de neurdnios foi variado entre 20
e 50, sendo que o melhor resultado foi obtido usando 40 neurénios. No caso do sistema baseado
no processo de pseudo-segmentacio fixa, o nimero de neurdnios foi variado entre 70 e 120, para
o conjunto de caracteristicas perceptivas (PF-P), direcionais (PF-D) e topolégicas (PF-T). As
melhores configuracdes foram obtidas considerando 110, 95 e 110 neurdnios, respectivamente.

Também foram avaliados diversos valores para os pardmetros 7 e «, que sdo a taxa de
aprendizagem e o momento, respectivamente. Os melhores desempenhos da rede foram obtidos
considerando = 0,01 e = 0,3. O critério de parada utilizado no treinamento foi o erro
médio obtido sobre o conjunto de validacdo. Essa estratégia foi utilizada ao se observar que, a
partir de um certo ponto, embora o erro médio sobre o conjunto de treinamento diminui-se, o
mesmo n3o ocorria sobre o conjunto de validacio, que estabilizava num determinado valor. Esse
tipo de procedimento é conhecido na literatura como early stopping (DEMUTH; BEALE, 1998).

Para as redes MLP classe-modular, cada um dos L classificadores binarios foi treinado in-
dependentemente usando o algoritmo de retropropagacgdo do erro (HAYKIN, 1996), juntamente
com os conjuntos de treinamento e validacdo. Para treinar um classificador binario para cada
classe de palavra é feita uma reorganizacdo dos conjuntos de treinamento e validacdo em dois
subconjuntos, Zy e Z;. Em que Z; contém as amostras da classe corrente e Z; as amostras
de todas as outras classes, ndo sendo feita nenhuma espécie de balanceamento. Para reconhe-

cer os padrdes de teste, o médulo de decisdo considera somente as saidas O, de cada subrede
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(Figura 4.13) e utiliza um esquema winner-takes-all para determinar a classe final.

Com relagdo ao sistema baseado no processo de pseudo-segmentacio variavel (PV), os mo-
delos escondidos de Markov usados neste trabalho sdo baseados em uma topologia discreta do
tipo esquerda-direita, em que cada transicdo pode pular até dois estados. O tamanho do léxico
permite um modelo para cada classe. As matrizes A e B foram inicializadas considerando dis-
tribuicdes uniformes. Com base no tamanho médio das sequéncias de observactes estabeleceu-se
uma estratégia de busca do nimero de estados adequado para cada modelo variando de 3 até o
tamanho minimo das sequéncias de observacdes durante o processo de treinamento. O treina-
mento dos modelos baseia-se no algoritmo de Baum-Welch, discutido na Secdo 4.4.2, juntamente
com um processo de validagdo cruzada (cross-validation), como descrito por Rabiner (1989). O
objetivo do processo de validacdo cruzada é monitorar o resultado final durante o processo de
treinamento. Ele é feito sobre dois conjuntos de dados: treinamento e validacdo. Depois de
cada iteracdo do algoritmo de Baum-Welch sobre os dados de treinamento, a verossimilhanca
dos dados de validagdo é calculada usando o algoritmo Forward, apresentado na Secdo 4.4.2. O

processo de treinamento calcula
A =argmaz(P(M\O;,i=1,--- 1)) (5.1)

em que \ é o modelo reestimado, O; sdo sequéncias de observacdo na base de dados de treina-
mento, P(A|O;) é a probabilidade da sequéncia de observacdo O, dado o modelo A e O, denota
o simbolo observado no tempo t.

Durante os experimentos, os escores de casamento (matching) entre cada modelo \; e uma

sequéncia de observacdes O sdo calculados usando o algoritmo Forward, de modo a determinar
P(O|N) = argmax(P(O|N)) (5.2)

em que \; € o modelo que determina a maxima probabilidade para a amostra, atribuindo-a 3
classe [.

Os modelos de Markov foram avaliados considerando as mesmas distribuicdes de palavras
usadas pelo classificador neural. Para cada classe, um modelo foi treinado e validado, de forma

similar ao que é feito nos classificadores neurais.

5.3.2 Resultados obtidos

O primeiro parametro de desempenho utilizado para avaliar o sistema foi a taxa de reconhe-
cimento, que representa o percentual de palavras classificadas corretamente. Na Tabela 5.2

sdo apresentadas as taxas de reconhecimento obtidas para cada esquema individualmente. Os
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esquemas que utilizam classificadores neurais foram avaliados considerando as arquiteturas con-
vencional e classe-modular. Pode-se observar que na média, a maior taxa de reconhecimento foi
obtida pelo processo de pseudo-segmentacdo fixa usando o conjunto de caracteristicas direcionais

(PF-D) na arquitetura classe-modular.

Tabela 5.2: Taxa de reconhecimento média obtida por cada classificador individualmente para
cada classe, sendo PR - Pseudo-segmentacdo de Radical, PF-P - Pseudo-segmentacdo Fixa com
caracteristicas Perceptivas, PF-D - Pseudo-segmentacdo Fixa com caracteristicas Direcionais,
PF-T - Pseudo-segmentacdo Fixa com caracteristicas Topoldgicas e PF-P - Pseudo-segmentacio

Variavel.

Classificadores

Classes PR PR PF-P PF-P PF-D PF-D PF-T PF-T PV
Conv  Modular Conv  Modular  Conv Modular  Conv  Modular

Janeiro 600% 606% 765% 800% 923% 929% 853% 835% 753%
Fevereiro | 741 % 700% 829% 835% 906% 923% 847% 835% 812%

Marco 694% T729% 871% 876% 947% 953% 900% 923% 835%
Abril 806% 841% 9,0% 917% 941% 947% 876% 894% 859%
Maio 89% 85% 941% 923% 9%5% 97,6% 865% 876% 853%
Junho 653% 706% 823% 859% 818% 818% 829% 812% 765%
Julho 782% 788% 841% 859% 835% 89% 847% 871% 782%

Agosto 759% 782% 906% 923% 906% 906% 752% 806% 882%
Setembro | 688 % 688% 823% 806% 900% 871% 859% 847% 741%
Outubro 782% 765% 871% 90,0% 941% 953% 876% 876% 87.1%
Novembro | 812% 776% 859% 865% 912% 923% 876% 87.1% 835%
Dezembro | 623 % 618% 788% 794% 894% 91,2% 729% 752% 812%
Média 733% 739% 851% 863% 9,7% 91,4% 843% 80% 817%

Analisando o desempenho individual por classe, observa-se que o classificador PF-D Modular
obteve o melhor desempenho na maioria das classes, porém naquelas em que os classificadores
PF-P Modular e PF-T Modular se sobressairam, a diferenca de desempenho entre eles é conside-
ravel, o que indica que eles podem ser complementares. Outra observacdo é que os classificadores
PR e PV n3o tiveram destaque em nenhuma das classes, tendo na maioria das vezes desempenho
inferior aos outros classificadores. Esta observacdo vista de forma isolada leva a crer que os
sistemas PR e PV nido sdo interessantes, porém mais adiante serd mostrado que isso ndo é
necessariamente uma verdade.

Comparando-se o desempenho das arquiteturas de rede neural, observa-se que em todos os

esquemas, a arquitetura classe-modular obteve uma taxa de reconhecimento em média maior do
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que aquela obtida pela arquitetura convencional, embora tenha sido uma diferenca minima em
alguns casos. Este resultado mostra que dependendo da aplicacdo o uso da arquitetura classe-
modular pode trazer um aumento do custo computacional em relacdo ao tempo de treinamento,
sem implicar necessariamente num melhor desempenho do classificador. Mesmo assim, os resul-
tados apresentados deste ponto em diante, envolvendo classificadores neurais, se limitardo aos
obtidos usando arquitetura classe-modular.

Outra ferramenta de avaliacdo do desempenho dos classificadores consiste na analise da
distribuicdo dos dados na matriz de confusdo que fornece informacdes valiosas sobre o com-
portamento do sistema. As colunas dessa matriz representam os dados a serem classificados,
e as linhas representam o nimero de classificacdes para o conjunto de dados analisado. Nas
Tabelas 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 sdo apresentadas as matrizes de confusdo obtidas para cada
classificador. No caso dos classificadores neurais sdo mostradas as matrizes correspondentes ao
treinamento na arquitetura classe-modular.

A analise das matrizes mostra que os principais pontos de confuso sdo aqueles ja previstos na
Figura 4.1, que ocorrem entre classes semelhantes e/ou com a mesma terminacdo. Entretanto,

outros pontos de confusdo merecem destaque, sdo eles:

e Sistema PR - Janeiro e Marco, Fevereiro e Setembro, Abril e Maio, Agosto e Abril,

Setembro e Fevereiro, Dezembro e Fevereiro.

e Sistema PF-P - Janeiro e Julho.

e Sistema PF-D - Junho e Janeiro, Julho e Janeiro.

e Sistema PF-T - Maio e Abril, Junho e Janeiro, Dezembro e Agosto.
e Sistema PV - Julho e Maio, Agosto e Abril.

E dificil definir com exatiddo as causas dessas confusdes, mesmo porque em alguns classifi-
cadores ocorrem erros generalizados. Elas podem ser geradas por um mapeamento inadequado
caracteristicas-classificador ou por deficiéncia do préprio método de reconhecimento, embora
provavelmente sejam fruto de uma segmentacdo inadequada e/ou de um conjunto de caracteris-

ticas pouco discriminante nesses casos isolados.
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Tabela 5.3: Matriz de confus&o para o sistema de pseudo-segmentacdo de radical (PR).

Més J F M A M J J A S 0] N D
Janeiro 103 28 11 3 5 4 1 2 6

Fevereiro 19 119 1 1 1 1 2 10 4

Marco 8 124 4 27 1 1 2

Abril 1 1 5 143 11 3 2 4

Maio 1 12 9 147 1

Junho 4 1 2 3 120 30 3 3 1 2
Julho 3 2 3 4 4 16 134 2 1 1

Agosto 8 4 9 3 1 2 133 1 2 7
Setembro 1 12 2 1 1 117 12 8 11
Outubro 4 4 2 1 3 3 3 9 130 6 3
Novembro 1 1 16 6 132 10
Dezembro 4 14 1 1 1 6 16 6 16 105

Tabela 5.4: Matriz de confusdo para o sistema de pseudo-segmentacdo fixa com caracteristicas

perceptivas (PF-P).

Més J F M A M J A S 0] N D
Janeiro 136 13 2 7 2 1 3 1
Fevereiro 11 142 2 3 2 3 1
Marco 1 149 2 15 1 1 1
Abril 3 2 156 6 2 1

Maio 6 2 157 3

Junho 3 5 1 146 9 1 3 1 1

Julho 2 1 5 9 146 1 2

Agosto 2 3 1 1 2 157 2
Setembro 6 2 1 2 137 4 13
Outubro 1 1 1 1 7 153 4
Novembro | 2 2 2 2 1 1 2 7 3 147
Dezembro 5 1 2 5 7 3 12 135
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Tabela 5.5: Matriz de confusdo para o sistema de pseudo-segmentacdo fixa com caracteristicas
direcionais (PF-D).

Més J F M A M J J A S 0] N D
Janeiro 158 5 3 2 1 1

Fevereiro 9 157 1 1 1 1

Marco 162 6 1 1

Abril 1 161 1 3 1 3
Maio 1 2 166 1

Junho 9 1 139 16 1 1 2 1
Julho 9 1 1 1 7 146 3 2
Agosto 1 2 2 1 154 1 1 8
Setembro 1 1 1 1 1 148 2 8 7
Outubro 4 162 2 2
Novembro 4 3 4 1 157 1
Dezembro 1 1 1 1 2 6 1 2 155

Tabela 5.6: Matriz de confusdo para o sistema de pseudo-segmentacdo fixa com caracteristicas
topolégicas (PF-T).

Més J F M A M J A S 0 D
Janeiro 142 6 1 1 4 6 2 2 2 2
Fevereiro 11 142 1 3 4 2 3 1

Marco 1 157 1 5 2 4

Abril 1 152 6 1 3 5 2
Maio 4 14 149 1 2

Junho 10 2 1 1 138 10 1 2 1 4
Julho 1 2 2 9 148 3 1 4

Agosto 4 3 1 7 2 137 4 1 7
Setembro 2 1 1 1 2 144 6 4
Outubro 5 1 1 3 149 1
Novembro 1 2 1 1 1 5 2 148 9
Dezembro 1 1 2 12 8 2 16 128
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Tabela 5.7: Matriz de confusdo para o sistema de pseudo-segmentagdo variavel (PV).

Més J F M A M J A S 0] N D
Janeiro 128 11 2 4 6 1

Fevereiro 7 138 5 1 1 3

Marco 3 142 4 18 2 1

Abril 1 2 146 3 4 7 1 4 2
Maio 1 1 14 5 145 4

Junho 5 4 4 130 18 4 3 2
Julho 3 2 2 6 10 8 133 3 1 2

Agosto 3 10 1 150 1 1
Setembro 1 3 4 2 3 1 126 7 7 10
Outubro 1 4 6 1 8 148 1
Novembro 4 2 2 1 1 1 12 4 142 1
Dezembro 1 2 2 1 4 8 6 8 138

5.4 Analise da combinacio dos classificadores

5.4.1 Metodologia de testes

Para avaliar o potencial combinado dos classificadores, as saidas individuais das redes e a pro-
babilidade estimada para cada modelo de Markov foram combinadas. Para garantir que esta
combinacdo seja valida do ponto de vista estatistico é feita uma normalizacdo das saidas das
redes neurais garantindo assim que elas representam estimativas das probabilidades a posteriori.
Como discutido na Secdo 4.4.2, a utilizacdo de escalonamento define que o algoritmo de
treinamento dos modelos escondidos de Markov estime o logaritmo das probabilidades P(O|);)
(Equagdo 4.38), de modo que os valores obtidos sdo pequenos (~ 1078), o que pode afetar
o resultado final da combinacio desde que a ordem dos valores de saida das redes neurais sdo
~ 1072. Para evitar esse problema, foi determinado um valor normalizado de probabilidade para
cada modelo \;:
. P(O|N)
P*(O|\) = S PO (5.3)
Deste modo, resolvido o problema da normalizacdo das probabilidades P(O|);), resta ape-
nas definir as regras de combinacdo a serem utilizadas. Para tanto, foi feita uma selecdo das
principais regras de combinacdo discutidas na literatura (WEBB, 2002). Levando-se em conta
que os classificadores definidos nesta aplicacdo podem ser considerados estaveis pelo tamanho

do conjunto de treinamento utilizado, se fez a opc3o de utilizar regras fixas de combinacio.



Capitulo 5. Metodologia de testes e resultados obtidos 61

De modo que, sendo Z um objeto que se deseja classificar, L o namero de classes envolvidas
no problema e tendo C' classificadores com entradas x4, - -, x¢c, as regras de combinacdo sdo

definidas como:

e Regra do produto - Atribua Z a classe w; se

c c
i=1 1=1
e Regra da soma - Atribua Z a classe w; se
c c
> p(wilr) > plwglas); k=1, L, k#j. (5.5)
1=1 i=1

e Regra da soma ponderada - Atribua Z a classe w; se

Zaz (wjlx;) > Zaz (wglzy); k=1,---,L, k#j, (5.6)

em que «;, © = 1,---,C sdo pesos especificos para cada um dos C' classificadores, que

, X - c
satisfazem a condicdo de ) .~ o, = 1.

O desenvolvimento completo dessas regras é encontrado em literatura especifica, como em
Webb (2002), Matos (2004) e Kittler et al. (1998).

5.4.2 Resultados obtidos

Definidas as regras, apresentam-se na Tabela 5.8 as taxas de reconhecimento médias obtidas con-
siderando cada uma dessas regras de combinacdo em diferentes configuracdes de classificadores.
Os pesos usados na regra da soma ponderada foram obtidos através de um procedimento de busca
que consistiu na geracdo aleatéria dos pesos num total de 2000 iteracdes para cada combinagdo,
sendo entdo determinado a n-upla que obteve o melhor resultado.

A analise da Tabela 5.8 mostra que a melhor taxa de reconhecimento foi obtida utilizando
a regra da soma ponderada na combinacdo dos classificadores PR, PF-P, PF-D, PF-T e PV.

Comparando este resultado aquele obtido pelo melhor classificador individual (PF-D) obteve-se

97,8%—91,4%
91,4%

determinados os seguintes pesos na combinacdo: a; = 0,261 para PR, ay = 0, 138 para PF-P,
as = 0,244 para PF-D, ay = 0,089 para PF-T e a5 = 0, 268 para PV.

O resultado anterior mostra que apesar do classificador PF-D obter o melhor desempenho

um ganho de = 7,0% na taxa de reconhecimento. Neste caso, em especial, foram

individual, na ponderacio, o classificador ao qual foi associado o maior peso foi PV, levando a
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Tabela 5.8: Taxa de reconhecimento média obtida usando diferentes combinacées de classifi-

cadores.

Classificadores

Regras de fusdo

Produto (%) Soma (%) Soma ponderada (%)

PF-P e PF-D
PF-P e PF-T
PF-D e PF-T
PF-P e PR

PF-D e PR

PF-T e PR

PF-P e PV

PF-D e PV

PF-T e PV

PR e PV
PF-P, PF-D e PF-T
PF-P, PF-D e PR
PF-P, PF-D e PV
PF-P, PF-T ¢ PR
PF-P, PF-T ¢ PV
PF-D, PF-T e PR
PF-D, PF-T e PV
PF-P, PR e PV
PF-D, PR e PV
PF-T, PR e PV

PF-P, PF-D, PF-T ¢ PR
PF-P, PF-D, PF-T ¢ PV
PF-P, PF-D, PR e PV
PF-P, PF-T, PR e PV
PF-D, PF-T, PR e PV
PF-P, PF-D, PF-T, PR e PV

93,0
90,5
92,1
90,8
94,0
90,0
93,9
95,7
93,6
91,0
93,5
95,5
96,3
92,9
94,9
93,8
95,7
95,4
96,6
95,1
95,0
96,2
97,2
96,0
96,5
97,0

92,9
89.4
91,7
90,3
93,9
88,9
93,2
95,0
93,4
89,9
93,4
94,8
96,8
92,5
95,3
94,0
96,0
95,4
96,8
95,1
95,1
96,3
97.1
96,2
96,8
97,3

93,6
90,0
93,1
90,5
94,4
89,3
93,5
95,6
93,5
90,5
94,0
95,4
96,9
93,2
95,7
95,0
96,5
95,8
97,2
95,5
95,8
97,2
97,7
96,9
97.4
97,9
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conclusdo que os classificadores utilizados sdo complementares, o que justifica a utilizacio da
combinac3do de classificadores no problema em questdo. Embora este tenha sido o melhor resul-
tado, é interessante observar que a combinac3o dos classificadores PR, PF-P, PF-D e PV obteve
desempenho muito préximo, ou seja, o classificador PF-T n3o tem muita influéncia na combi-
nacdo, o que ja era indicado pelo baixo valor do peso associado a ele na melhor combinac3o.
Ja o classificador PR tém um resultado diferente, pois mesmo ndo tendo destaque em nenhuma
classe isoladamente e com um desempenho individual bem inferior aos demais, na combinacdo
tem um papel mais discriminante que o classificador PF-T. Qutro ponto interessante é a com-
binac3o dos classificadores PF-D, PR e PV que obteve uma taxa de reconhecimento elevada,
préxima do melhor resultado da combinacdo. Estas observacdes mostram a complementariedade
dos trés sistemas de reconhecimento baseados em processos diferentes de pseudo-segmentacéo,
o que valida o processo de andlise multi-vistas proposto neste trabalho.

Embora a melhor taxa de reconhecimento tenha sido obtida na combinacdo de todos os
classificadores usando a regra da soma ponderada, percebe-se que outras configuracdes tiveram
desempenho similar. De modo que para fazer uma melhor avaliacio foi calculado o coeficiente
Kappa nos casos em que a taxa de reconhecimento era préxima dos 97,9%.

O coeficiente Kappa foi proposto no inicio dos anos 60 por Cohen (1960) como medida
alternativa de desempenho aplicada a testes psicolégicos para diagnose médica. Desde en-
tdo, diversos pesquisadores, citando por exemplo os trabalhos de Carletta (1996), Mangabeira,
Azevedo e Lamparelli (2003), Breve, Jr. e Mascarenhas (2005) tem utilizado este coeficiente
como medida auxiliar para avaliacdo de desempenho de classificacdo. Ele é calculado, a partir
da matriz de confusdo, segundo a Equacdo 5.7 e sua varidncia também pode ser determinada

de acordo com a Equacdo 5.8:

K — N -3 Tii = i (Tir - T4)

T ) (57)
N2 — Zizl(ﬁﬁ - T4)
D i1 Tid (1 o Diq xm)
2 N N
oK = s (5.8)
K N(l _ Zi:l(]f[z;'mw%) )2

em que N é o namero total de amostras, r € o nimero total de classes do problema em
questdo, x; € o nimero de amostras classificadas corretamente em cada classe, z;, e z,; &
o namero de amostras da linha i e da coluna i, respectivamente. O coeficiente Kappa varia
no intervalo de [—1, 1], em que —1 significa discordancia total e 1 significa concordancia total.
De modo que, quanto mais préximo de 1 estiver o valor de K, melhor é o desempenho do
classificador. Na Tabela 5.9 é apresentado um comparativo entre a taxa de reconhecimento, o
coeficiente Kappa e sua variancia calculados para algumas das configuracdes de classificadores

mostradas anteriormente.
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Tabela 5.9: Comparacdo entre a taxa de reconhecimento obtida, o coeficiente Kappa e sua

variancia calculados para algumas combinacdes de classificadores.

Classificadores Taxa de Reconhecimento(%) | Coeficiente Kappa | Variancia
PF-P, PF-T, PR e PV 96,9 0,9657 1,7796e-05
PF-P, PF-D e PV 96,9 0,9663 1,7460e-05
PF-D, PR e PV 97,2 0,9699 1,5635e-05
PF-P, PF-D, PF-T e PV 97,2 0,9700 1,5575e-05
PF-D, PF-T, PR e PV 97,4 0,9716 1,4805e-05
PF-P, PF-D, PR e PV 97,7 0,9743 1,3442e-05
PF-P, PF-D, PF-T, PR e PV 97,9 0,9759 1,2634e-05

Fazendo uma anélise da tabela, pode-se ver que o maior coeficiente Kappa corresponde
a maior taxa de reconhecimento obtida pela configuracdo que utiliza todos os classificadores.
Um detalhe interessante de ser observado é a de que configuracdes com mesma taxa de re-
conhecimento, possuem coeficientes Kappa ligeiramente diferentes. Pode-se ver, por exemplo,
que apesar das configuracdes PF-P, PF-T, PR e PV e PF-P, PF-D e PV terem mesma taxa de
reconhecimento, a segunda possui um coeficiente Kappa mais alto e uma variancia menor, usando
um namero menor de classificadores na combinagdo. Ou seja, a segunda tem um desempenho
melhor com um menor custo computacional. Desse modo, o coeficiente Kappa é usado como
medida auxiliar na avaliacdo da combinac3o.

Como parte do sistema proposto é constituida por quatro classificadores neurais treinados
com diferentes conjuntos de caracteristicas, é interessante investigar o desempenho do sistema
ao se utilizar uma anica rede. Deste modo, foi construida uma rede Gnica na arquitetura classe-
modular, usando a mesma metodologia descrita na Secdo 5.3.1, com 264 neurénios na camada
de entrada e uma camada escondida variando de 250 a 300 neurdnios. A melhor configuracdo
foi obtida usando 264 neurdnios na camada escondida, com uma taxa de reconhecimento média
de 93,4%.

Comparando esse valor com a combinac3o dos classificadores PF-P, PF-D, PF-T e PR a-
presentada na Tabela 5.8, que obteve uma taxa de reconhecimento média de 95,8%, pode-se
ver que a rede Gnica tem desempenho inferior, além de apresentar maior custo computacional
de treinamento devido ao seu tamanho. Esse fato reforca a vantagem de se dividir a tarefa de
reconhecimento entre varios classificadores mais simples ao invés de se utilizar um classificador

anico.
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Para finalizar, na Tabela 5.10 & apresentada a matriz de confusio obtida para a melhor com-
binacdo. Comparando-a com a matriz de confusdo do melhor classificador individual mostrada
na Tabela 5.4, observa-se um aumento na taxa de reconhecimento para todas as classes, prin-
cipalmente para as classes Junho e Julho que apresentam um aumento de aproximadamente
15%. Este resultado mostra que a combinacdo dos diferentes classificadores definidos pela ar-

quitetura de analise multi-vistas melhora o desempenho geral do sistema quando comparados

aos classificadores isolados.

Tabela 5.10: Matriz de confusdo para o melhor resultado de combinac&o.

Més

J A

0

N

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro

Dezembro

169
168

Buscando uma melhor compreensdo dos erros obtidos, foi feita uma analise visual subjetiva
das imagens correspondentes aos erros apontados na Tabela 5.10. Alguns exemplos de palavras
reconhecidas de forma correta e incorreta sdo mostrados na Figura 5.5.

Algumas conclusdes importantes foram retiradas desta analise:

1. Os classificadores mapeam com muita fidelidade a presenca e posicdo de ascendentes/des-

cendentes e lacos, portanto imagens com problemas na representacdo dessas caracteristi-

cas, como a auséncia de lacos no corpo da palavra, prejudicam a classificacdo;

2. Considerando os estilos de escrita, o estilo caixa alta apresentou maior niimero de erros de

classificacdo, possivelmente pela falta de ascendentes/descendentes.

Estes problemas s3o decorrentes das limitacdes inerentes ao método global de reconhecimento

de palavras.
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 5.5: Exemplos do resultado da classificacdo: (a) palavra reconhecida como julho, (b)
palavra reconhecida como novembro, (c) palavra reconhecida como junho, (d) e (e) palavras

reconhecidas corretamente.
5.5 Analise da diversidade dos classificadores

A solucdo mais simples para determinar a melhor configuracdo de um sistema com maltiplos clas-
sificadores é avaliar todas as possiveis combinacées, como realizado na secdo anterior, mas isto
tém um custo computacional associado que varia com o nimero de classificadores considerados.

E interessante desenvolver um método alternativo que n3o use os escores de saida dos clas-
sificadores para avaliar a configuracdo. A idéia apresentada neste trabalho é usar a informacao
contida nas matrizes de confusdo de cada classificador individual e calcular distancias que repre-
sentem a discordancia dos classificadores.

Deste modo, as distancias provém uma medida quantitativa da diversidade dos classificadores,
cujo conceito e a importancia foi introduzido no Capitulo 4. O calculo das distancias juntamente
com uma hipétese de correlacdo suave, descrita posteriormente, definem um mecanismo de

avaliacdo a priori da melhor combinacio de classificadores.

5.5.1 Definicao do método

Duin, Pekalska e Tax (2004) aplicou o conceito de discordancia para medir a diferenca entre
dois classificadores C e C; treinados sobre um problema de classificagdo P;(j = 1,---,N) em
que N é o nimero de classes do problema. Deste modo, a discordancia d;(Cy, Cy) pode ser

formulada pela Equacdo 5.9:

4;(C1, Co) = P(Ci(2) # Cala)la € P) (5.9)



Capitulo 5. Metodologia de testes e resultados obtidos 67

em que C;(z) retorna o rétulo dado ao objeto x pelo classificador C;. Deste modo M classifi-
cadores constituem uma matriz de discordancia D]C de tamanho M x M para o problema P;,
cujos elementos DY (m,n) = d;(C,n, C,,). Este conceito sera utilizado na definicdo do critério
de distancia, porém sendo aplicado sobre matrizes de confus3o.

Como apresentado anteriormente, sabe-se que a matriz de confusdo é uma representacio
quantitativa do desempenho obtido por cada classificador em termos do reconhecimento por
classe. A matriz de confusdo pode ser denotada matematicamente (ZOUARI, 2004), como

mostra a Equacdo 5.10:

[TR,, TRys -+ TRiy]
A = TRz‘,l TRZ"Q R TRZ‘,N (510)
| TRny TRy2 -+ TRy

em que T'R; ; corresponde ao nimero total de amostras da classe C; cuja solugdo correta é
colocada na posicdo ;.

A partir disso, as distancias sdo obtidas de acordo com a definicdo dada pela Equacéo 5.11:

N N
DA =>"N"|TRY, — TRP, (5.11)
i=1 j=1
em que A e B sdo matrizes de confusdo de mesmo tamanho.

Uma vez determinada as distancias entre os classificadores é necessario estabelecer uma regra
que defina a melhor combinacdo. Para isso, segue-se a idéia proposta por Hadjitodorov, Kuncheva
e Todorova (2005): Comités de miltiplos classificadores selecionados considerando a diversidade
mediana tém desempenho superior dqueles selecionados aleatoriamente ou considerando a diver-
sidade maxima. Esta hipé6tese sera denominada de regra da correlacdo suave. Ou seja, uma
vez determinada a distancia entre as matrizes de confusdo, a melhor configuracdo est4 localizada

em torno da distdncia mediana.

5.5.2 Analise dos resultados obtidos

Na Tabela 5.11 sdo comparados os resultados obtidos na combinac3o de pares de classificadores
usando o critério de distancia apresentado e a regra da soma, respectivamente. As linhas em
negrito na tabela indicam as melhores combinacées de acordo com a regra da correlacdo suave.

A analise da tabela evidencia dois pontos importantes:

1. O grau de discordancia determinado para classificadores com estruturas de pseudo-seg-

mentacdo similares é muito proximo. Ou seja, a arquitetura de analise multi-vistas que
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define estruturas de pseudo-segmentacdo diferentes é um fator gerador de diversidade.

2. A regra da correlacdo suave foi confirmada, desde que a combinacio de melhor desempenho
foi aquela com grau mediano de diversidade, ao contrario do que se poderia imaginar a

principio como sendo a de diversidade maxima.

Deste modo, tem-se uma ferramenta simples que utiliza uma representac&o classica (matrizes
de confusdo) para prover mais informacdo sobre os classificadores. Entretanto, este resultado
ndo prova que a regra da correlacdo suave é valida em todos os casos, sendo necessario um

estudo aprofundado e uma comparacido com outras medidas de avaliacdo da diversidade.

Tabela 5.11: Comparacdo do critério da distancia em relacdo a regra da soma na combinacdo

de classificadores.

Classificadores | Distdncia Regra da soma
PF-D e PF-T 1.30 91.7 %
PF-P e PF-T 1.33 89.4 %
PF-P e PF-D 1.34 929 %
PF-P e PV 1.44 93.2 %
PF-D e PV 1.77 95.0 %
PF-T e PV 1.88 93.4 %
PR e PV 2.07 89.9 %
PR e PF-P 2.28 90.3 %
PR e PF-T 2.28 88.9 %
PR e PF-D 2.57 93.9 %

5.6 Resultados descritos na literatura

Comparar o desempenho do sistema descrito com outros sistemas de reconhecimento de palavras
manuscritas discutidos na literatura ndo é simples, devido ao uso de bases de dados e/ou léxicos
distintos. Além do estudo de Kapp (2004), que foi utilizado no desenvolvimento deste trabalho,
o Gnico estudo para Lingua Portuguesa que se tém conhecimento é o de Morita et al. (2004)
que utilizou o mesmo léxico com uma base de dados diferente. S3o utilizados dois conjuntos
de caracteristicas, um baseado na anilise de concavidades e outro utilizando caracteristicas
perceptivas, tendo obtido uma taxa de reconhecimento média de 91,5% usando um método
analitico com estagio de verificac3o.

Outro estudo similar foi apresentado por Kim et al. (2000) que combinou classificadores MLP

e HMM para um dicionéario de 12 classes, correspondente aos meses do ano para a Lingua Inglesa



Capitulo 5. Metodologia de testes e resultados obtidos 69

(que apresenta dificuldades de reconhecimento similares ao que ocorre na Lingua Portuguesa),
extraido da base de dados do CENPARMI (Centre for Pattern Recognition and Machine Intel-
ligence) da University of Concordia no Canada. Nesse trabalho, sdo utilizados dois conjuntos
de caracteristicas: no primeiro conjunto divide-se a imagem em diversas zonas e determina-se
caracteristicas direcionais, de cruzamento e distancias, além da distribuicdo dos pixels, enquanto
no segundo sdo utilizadas caracteristicas de dngulos. Considerando o classificador MLP isolado
foi obtida uma taxa de reconhecimento média de 79,4%. Para a combinacio MEM-MLP esta
taxa atinge 88,8%.

Esta comparacdo mostra que o sistema descrito neste trabalho obtém taxas melhores que

outros sistemas similares descritos recentemente na literatura.

5.7 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os testes efetuados e os resultados obtidos neste trabalho. A
analise mostrou que o classificador PF-D obteve melhor desempenho individual. Porém, ele nem
sempre é suficiente e sua combinacdo com os outros classificadores apresentados resolve grande
parte das suas confusdes isoladamente. Isto s6 & possivel pois os classificadores apresentados s3o
complementares e a combinac3o avaliada ressalta essa caracteristica, melhorando o desempenho
geral do sistema.

Também foi introduzida uma medida de diversidade para avaliar os classificadores, mostrando
que estratégias de pseudo-segmentacdo diferentes tem um maior grau de discordancia. Outra
conclusdo obtida através dos experimentos & que diversidade maxima ndo é sinénimo de me-
Ilhor desempenho, sendo necessario estabelecer uma solucdo de compromisso entre estes dois
paradigmas.

Deste modo, a arquitetura de analise multi-vistas foi validada, embora alguns classificadores
tenham um desempenho inferior, sua participacdo na combinacdo melhora o resultado geral do
sistema. Isso mostra que as diferentes aproximacdes aumentam o potencial discriminatério do

sistema.
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Consideracoes Finais e contribuicoes

O reconhecimento de palavras manuscritas é um problema de dificil soluco devido a grande
variedade de formas apresentada pela escrita manual. Uma forma de superar essa dificuldade no
desenvolvimento de sistemas praticos é limitar o dicionario de interesse, ou seja, o conjunto de
palavras a ser discriminado pelo sistema. Neste caso, a tarefa principal é aumentar a discrimi-
nac3o entre as palavras, que s3o definidas usando representacdes que procuram abstrair de suas
imagens informacdes Gnicas a cada classe. Deste modo, a linha de investigacdo principal deste
trabalho foi definir estas representacdes a partir de modelos perceptivos do processo de leitura
humano.

Neste intuito, foi apresentada uma nova arquitetura de reconhecimento, denominada de
analise multi-vistas, que consiste na utilizacdo de diferentes processos de pseudo-segmenta-
¢do. O objetivo principal desta analise era refinar a representacdo de imagens confusas usando
diferentes aproximacdes que ajudassem no processo de tomada de decisdo posterior de modo
a obter um sistema robusto. Esta arquitetura definiu um sistema de miltiplos classificadores
que foi ajustado com base na hip6tese que o melhor classificador individual tém desempenho
inferior aquele obtido pela combinacdo de classificadores complementares. De modo que foram
construidos sistemas de reconhecimento complementares, sendo otimizados individualmente de
modo a obter na combinacdo um desempenho melhor do sistema.

Esta arquitetura utilizou classificadores neurais e modelos escondidos de Markov no desen-
volvimento dos multiplos sistemas. A principal conclusdo obtida é que os sistemas definidos
sdo complementares e a estratégia de combinaco proposta ressalta essa complementariedade.
Deste modo, o sistema de mdltiplos classificadores obteve uma solucdo melhor para o problema
em analise do que qualquer dos classificadores tomados individualmente. Este resultado indica

que estratégias similares podem ser aplicadas para outros dicionarios restritos.

70



Capitulo 6. Consideracdes Finais e contribuicbes 71

Sendo assim, este trabalho definiu uma arquitetura original baseada numa metodologia de
analise multi-vistas de imagens de palavras manuscritas para propor um sistema de reconheci-
mento novo e eficiente, que foi aplicado no reconhecimento das palavras manuscritas correspon-
dentes aos nomes dos meses do ano. Este sistema extrai caracteristicas globais da imagem da
palavra, evitando assim a necessidade de um procedimento de segmentacdo explicita. Outra
caracteristica original, é que este método explora informacdes do contexto da palavra e incor-
pora aspectos extraidos de modelos perceptivos. Deste modo, o sistema foi construido de modo
a obter uma aproximacdo computacional dos mecanismos perceptivos usados no processo de
leitura humano, como sugerido por teorias cognitivas.

Podem ser citadas as seguintes contribui¢Bes originais deste trabalho:

Concepcdo e desenvolvimento de uma nova arquitetura de reconhecimento global de palavras

manuscritas aplicada a dicionarios restritos.

Desenvolvimento de uma modelagem computacional do processo de leitura humano que pode
ser aplicada em diferentes problemas de dicionario restrito na area de reconhecimento de

palavras manuscritas.

Aplicabilidade pratica do sistema desenvolvido na leitura das palavras dos meses do ano, com-
provada pela analise dos resultados obtidos, ja que o mesmo apresentou desempenho

superior a outros sistemas relatados na literatura.

Construcdo de uma base de dados omni-escritor composta de 10.200 imagens provenientes de

850 escritores de diferentes niveis sociais e educacionais, sendo assim bastante heterogénea.

Avaliacdo e discussdo do potencial de diferentes conjuntos de caracteristicas e classificadores

considerando um problema em comum na &rea de reconhecimento de palavras manuscritas.

Desenvolvimento de estudo sobre o conceito de diversidade e sua relacdo com sistemas de malti-

plos classificadores, sendo proposta uma medida alternativa de avaliacdo da diversidade.

Na sequéncia, lista-se outras linhas de trabalho que podem ser investigadas a fim de contribuir

para melhoria do trabalho proposto.

Aprofundamento do estudo da diversidade em maltiplos classificadores - Neste trabalho foi
apresentada uma regra de correlacdo suave e uma medida de avaliagdo da discordancia
dos classificadores. Porém, & necessario que se faca um aprofundamento do estudo, fazendo
uma comparacdo com outras medidas existentes de modo a garantir a eficiéncia do método

apresentado.
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Implementacdo de uma busca 6tima dos pesos - Os resultados indicaram que a regra de com-
binacdo por soma ponderada determinou o melhor resultado. Entretanto, o procedimento
de busca exaustiva utilizado n3o pode ser considerado 6timo. De modo que a aplicacdo
de métodos de otimizacdo como, por exemplo, algoritmos genéticos podem levar a taxas

de reconhecimento maiores.

Ampliacdo da base de dados e aplicacdo em outros léxicos - Para uma melhor validacdo do
sistema é necessario que a base de dados seja ampliada de modo a identificar os pontos de
confusdo e extender sua aplicacdo para outros léxicos, como aquele definido pelo extenso

manuscrito dos cheques bancarios.
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