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"E melhor tentar e falhar, que preocupar-se e ver a vida passar:
I melhor tentar, ainda que em vao, que sentar-se fazendo nada até o linal:
Eu prefiro na chuva caminhar. que em dias tristes em casa me esconder:

Prefiro ser feliz, embora louco que em conformidade viver"

Martin Luther Kinyg



Resumo

Iiste trabalhio apresenta uma avaliagao comparativa de conjuntos de caracteristicas
utilizados no reconhecimento de palavras manuscritas. O principal objetivo ¢ determi-
nar um conjunto otimo de caracterfsticas que representem as palavras referentes aos
nomes dos meses do ano ¢ extender as conclusoes obtidas para outras aplicagoes. Neste
intuito foi desenvolvido um sistema classificador neural de referéncia. que ¢ usado na
determinagao do desempenho das caracteristicas avaliadas. Ti¢s tipos de caracteristi-
cas sdo analisadas: caracteristicas perceptivas, direcionais ¢ topologicas. A avaliagao
mostra que considerando os conjuntos de forma isolada, o conjunto de caracteristicas
perceptivas produz os melhores resultados para o dicionario em questao. Fstes resul-
tados sao melhorados quando os conjuntos de caracteristicas ¢ o sistema de referéneia
sao combinados com outro classificador, numa abordagem hibrida. obtendo wma taxa

de reconhecimento média de 90.4%.
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Abstract

This work presents a comparative evaluation of different feature sets used for hand-
written word recognition. The main goal is to determine an optimum feature set to
represent the handwritten names for the months of the year in Brazilian Portuguese
language and to extend the conclusions obtained to other applications. For that pur-
pose a baseline neural classifier was developed and used to determine the performance
of the analysed feature sets. Three kinds of features are evaluated: perceptual. di-
rectional and topological. The evaluation shows that taken isolatedly. the perceptual
feature set produces the best results for the lexicon used. These results can be inm-
proved combining the feature sets and the baseline system with other classifier, in a

hybrid approach, that obtained an average recognition rate of 90.4%.
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Capitulo 1

Introducao

No contexto atual, com o0s avancos na comunica¢ao eletronica ocorre a necessidade
de disponibilizar a informagao de uma forma cada vez mais rapida. Neste enfoque.
documentos em papel parecem reliquia de um periodo distante, principalmente quando
se fala em documentos manuscritos. Porém este pré-julgamento ¢ falho, mma vez que o

papel como meio de informagao continua tendo diversas vantagens sobre outros meios:

e Papel é um meio padronizado, que nao tém problemas de interface entre o escritor

e o leitor;

e Papel é altamente portatil e seu transporte é bem estabelecido. cmbora seja mais

lento que a transferéncia cletronica de documentos;

e A escrita de um recado, e um enderego on o preenchimento de mn formulario o
mao nao necessita de pré-condigoes especiais, a menos da habilidade do esceritor,

da necessidade do papel ¢ de algum instrumento de escrita.

Por outro lado, na era da informagéo tecnologica, as vantagens dos computadores e
a sua superioridade no armazenamento, transferéncia e processamento de textos, dados
e informagoes nao pode ser desperdigada [8]. Para resolver isso surgein os sistemas de
leitura automatica cuja tarefa principal é servir como ponte entre o nundo do papel ¢

da escrita convencional e o mundo dos computadores e do processaimento eletronico.



1.1 Motivagao 2

Hoje em dia, as principais aplicagoes dos sistemas de leitura manuscrita podem
ser encontradas em grandes organizagoes, onde um grande namero de docnmentos
similares tem de ser processados de maneira eficiente. Exemplos benmi conliccidos dessas
aplicacoes sao a leitura de endercgos postais, de cheques bancirios e de [ormularios.
muitas dessas aplicagoes os pesquisadores iniciaram explorando a informagao numérica,
para em seguida adicionar informagées em relagiao aos caracteres do alfabeto, com o
intuito inicial de melhorar os resultados do reconhecimento numérico. ¢ depois para
extrair informagoes alfabéticas adicionals.

Como um subconjunto destes sistemas, o reconhecimento de palavras manuscritas
tém por objetivo investigar o problema da leitura automatica de palavras cursivas.
Para isso, o texto manuscrito precisa ser localizado, extraido ¢ separado em palavras
isoladas. Uma vez segmentado o texto em palavras, se estabelece o problema de qual
seria a melhor forma de representar estas palavras considerando a grande variagao

existente entre elas quando provenientes de escritores diferentes.

1.1 Motivacgao ‘

Uma forma correta de representar os dados é o ponto de partida de qualquer sistema
de reconhecimento de padroes. Apesar dos eslorgos ja realizados, no problema do
reconhecimento de documentos. mais especificamente no problema do reconhecimento
de palavras manuscritas, nao existe um conjunto de caracteristicas ou um modelo
matematico consolidado.

Na literatura, diversos sistcias apresentados descrevem diferentes tipos de carac-
teristicas para representar os dados [9, 10]. Contudo, comparagoes de conjuntos nsando
um sistema de referéncia, como [erramenta de avaliagao, é necessario para responder a
uma questao fundamental: Qual o melhor tipo de caracteristica para represen-
tar palavras manuscritas numa dada aplicagao?

Alguns autores |1, 11, 9] tem tentado incorporar o conhecimento existente sobre o
processo de leitura humano e seus sistemas, justificando que a exploracao de i

possivel dualidade homem-computador tem sido aplicada em outras ircas com sucesso.



1.2 Objetivos da dissertagao 3

por exemplo, no reconhecimento da fala. Mas outra questao surge: A introdugao
do conhecimento relativo a leitura humana no modelamento de sistemas de
reconhecimento de palavras manuscritas ¢ realmente eficiente ¢ necessario?

A solugao dessas questoes ¢ o ponto de partida deste trabalho, porcin ¢ necessario

definir a aplicagao que dara suporte a essa investigagao.

1.1.1 Definigao do dicionario

Como as palavras manuscritas sao padroes bastante complexos devido a grande va-
riedade de estilos de escrita, a investigagao desse problema s ¢ tratavel quando se
prové um dicionario de palavras vilidas. O dicionario ¢ determinado pelo dominio da
aplicagao.

A aplicagao escolhida para este trabalho foi o reconhecimento das palavras que
representam os nomes dos meses do ano. Este é um problema importante pois constitui
um sub-problema do reconheciimento de datas e cheques bancarios.  FKmbora esta
aplicagao possua um dicionario limitado de 12 classes, ha palavras muito semelhiantes
e/ou com mesma terminagao. o que pode afetar o desempenho global do sistema de
reconhecimento: Janeiro, Fevereiro, Margo, Abril, Maio. Junho. Julho. Agosto.

Setembro, Outubro, Novembro ¢ Dezembro.

1.2 Objetivos da dissertacao

O objetivo principal deste trabalho é determinar um conjunto de caracteristicas que
representem adequadamente as palavras do dicionario em questao ¢ apresentar o sis-
tema de referén-desenvolvido no decorrer das atividades de pesquisa. que ¢ usado para
avaliar diferentes conjuntos de caracteristicas. As técnicas empregadas em cada etapa
do sistema, que vao desde a aquisigdo até o reconhecimento propriamente dito, pas-
sando pela defini¢ao dos difercutes conjuntos de caracteristicas. tambémn serao descri-
tas. Por fim, os resultados obtidos sao apresentados e avaliados procurando deste modo

tirar conclusdes que possam ajidar a responder is questoes anteriormente formnladas



1.3 Organizacao do texto 4

e sugerir um conjunto 6timo de caracteristicas adaptadas a aplicacao em questao e
que possam ser estendidas para outras aplicagoes no dominio do reconhiecimento de

palavras manuscritas.

1.3 Organizacao do texto

A organizagao do texto desta dissertagao ¢ feita como se segue:

O capitulo 2 aprescuta um estudo sobre as teenicas de extracao de caraceteristicas
sugeridas na literatura, bem como uma revisao bibliografica dos esquemas de represen-
tagao de caracteristicas utilizados em diversos sistemas.

O capitulo 3 contém uma descrigao de cada ctapa que compoe o sistema de re-
feréncia desenvolvido neste trabalho. Sao apresentados a base de dados utilizada. os
algoritmos usados no pré-processamento e a definigao dos conjuntos de caracteristi-
cas a serem avaliados. Também é apresentada uma introdugao as redes neurais ¢ a
caracterizagao do classificador utilizado.

O capitulo 4 apresenta os resultados experimentais obtidos considerando os conjun-
tos de caracteristicas de maneira isolada e em conjunto. Também sao apresentados os
resultados obtidos considerando uma abordagem hibrida de classificacao. O capitulo
¢ concluido com uma comparacao do sistema implementado com outros desenvolvidos
para o mesmo diciondrio.

O capitulo 5 contém a conclusao do trabalho e suas principais contribuigoes. Pro-

postas de trabalhos futuros também sao sugeridas no final do capitulo.



Capitulo 2

Técnicas de Extracao de

Caracteristicas

O desempenho de qualquer algoritmo de classificagdo e/ou reconhecimento depende,
em grande parte, da representacao escolhida, ou scja, das caracteristicas ou primitivas
que sao extraidas da entrada |12, 13]. O objetivo da etapa de extragao de caracteris-
ticas ¢ reduzir a variabilidade intraclasses e aumentar o poder discriminante entre as
classes consideradas. Estas caracteristicas devem. tanto quanto possivel, resumir as
informagdes que sao pertinentes e uteis para a classificagao ¢ ao mesmo tempo eliminar
as informagoes irrelevantes e desnecessarias.

Deste modo, na definigao do conjunto de caracteristicas ¢ importante considerar
alguns critérios basicos [14]:

e As caracteristicas devem ser preferencialmente insensiveis & rotacao, branslagao

e variagoes de tamanho;
e As caracteristicas devem ser de baixo custo computacional;

e As caracteristicas devem ser independentes umas das outras. garantindo a uti-

lizagao eficiente da informagao contida no vetor de caracteristicas.

Em relagao ao reconhecimento de palavras manuscritas. as caracleristicas siao

definidas geralmente em fun¢ao da estratégia de reconhecimento adotada. que pode

5



2.1 Abordagem holistica 6

ser analitica ou holistica [9]. Quando a abordagem ¢ holistica. a palavia ¢ reconhecida
como uma unidade unica, indivisivel, sendo o conjunto de caracteristicas extraido da
palavra como um todo. Por outro lado, quando a abordagem ¢ analitica. a identidade
da palavra é determinada atraves da identificagao dos caracteres independentemente,
de modo que as caracteristicas sao obtidas a partir dos segmentos (e compocin a
palavra em questao.

As estratégias holisticas geraliente justificain as caracteristicas utilizadas por meio
de estudos psicoldgicos sobre o processo de leitura humano. Por sua vez, as estralégias
analiticas utilizam caracteristicas adaptadas dos sistemas de reconhecimento de carac-
teres numéricos isolados. A seguir, é apresentado Ill;'l resumo dessas abordagens e das

principais caracteristicas que elas utilizam.

2.1 Abordagem holistica

O processo de leitura humano tem sido objeto de diversos estudos que buscam o seu
modelamento a fim de incorpori-lo nos sistemas de reconhecimento de palavras. Al-
guns trabalhos [15, 11| apresentam conclusdes muito interessantes sobre este processo.

descritas a seguir:

e Em um primeiro nivel, as pessoas utilizam os ascendentes (d./k.l./i.1.0) ¢ descen-
dentes (g,1,7,9,p), sendo a letra f um caso especial, pois possul ambas as carac-

teristicas;

e As consoantes possuem ina maior importancia no processo de leitiura do que as
vogais, sendo possivel ler ou reconhecer uma palavra sem a presenga dessas letras

(handwriting = hndwring);

e O processo de leitura das vogais (a,e,1,0) nao apresenta confusoes entre as nies-
mas, porém a letra u requer mais informagoes para ser diferenciada das letras w

ou m;
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e A primeira ¢ a altima letras de uma palavra sa0 muito HIPOrtantes 1o processo

de reconhecimento;

Palavras curtas para sercin lidas requerem mais informagoes no linal das mesmas;

O final das palavras, a barra de corte da letra ¢t e o ponto da letra ¢ deterioram

o processo de reconhecimento quando sao mal interpretados;

Uma letra é confundida geralmente com outra que tenha mais primitivas do que
com aquelas que possueinn menos. Por exemplo, { ¢ mais confundido com ¢ do que

0 inverso;

As palavras sao reconhecidas por seu comprimento, contorno exterior ¢ letras no

inicio e no fim da palavra.

Estudos psicologicos tambéi sugerem que a leitura ¢ feita usando codificagoes das
formas das palavras a partir de um conhecimento prévio do leitor [9]. De modo que
palavras escritas em mintsculo, por serem mais irregulares, sao mais [aceis de ler do
que palavras em caixa alta. Também é previsto que o desempenho do reconhecimento
é degradado quando a forma da palavra esta corrompida.

Esses resultados indicam que as caracteristicas que melhor se adequam a mma ve-
presentagao holistica das palavias sao as caracteristicas estruturais de alto nivel. como
jungoes e pontos finais, bem como as caracteristicas perceptivas. baseadas na percepgao
do olho humano, como pontos isolados, lagos, ascendentes, descendentes. jungoes T ¢
estimativas do comprimento da palavra.

A partir disso, Madhvanath |9] classifica as caragteristicas em trés niveis. de acordo

com sua compatibilidade em relagao a representagao holistica:
e Nivel baixo - caracteristicas estruturais altamente localizadas como a distribuicao
da diregao dos tragos;
e Nivel intermediario - caracteristicas que permitem um maior nivel de abstragao
da imagem, incluindo jun¢oes, pontos finais, concavidades e tracos horizontais ¢

diagonais;
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e Nivel alto - caracteristicas perceptivas tais como ascendentes, descendentes. lacos

e comprimento da palavra.

Apesar de ser uma formulagao bastante interessante, a utilizacao da abordagem
holistica s se justifica em aplica¢oes com dicionarios pequenos devido ao menor nimero
de confusao entre as classes, pela dificuldade de obtengao de modelos individuais para

orade

Lo

cacda palavra, além da nccessidade de uma base de dados de treinamento de

dimensao.

2.2 Abordagem analitica

Na abordagem analitica, as palavras sao identificadas a partir de unioes de segientos.
que representam caracteres isolados ou partes de caracteres. Nesta abordagem, sao
utilizadas caracteristicas adaptadas do reconhecimento de caracteres numéricos. A
classificagao classica feita por diversos autores |1, 10], dividem estas caracteristicas em
trés tipos distintos: primitivas globais, primitivas baseadas na distribuicao dos pixels

e primitivas geométricas e topologicas. Essas categorias sao analisadas a seguir.

2.2.1 Primitivas globais

Essa categoria inclui caracteristicas extraidas de todos os pontos pertencentes a i
retangulo, o qual circunscreve o segmento de palavra em questao. LSlas representam a
imagem como um todo, e nao refletem propriedades locais, geométricas ou topologicas
de uma regiao especifica. '

Geralmente, essas caracteristicas sdo obtidas por meio de translormadas globas
e expansOes em séries, que decompoem a imagem em uma combinagao linear de
fungoes de base, buscando extrair caracterfsticas invariantes a operagoes como rotagao
e translagao. Os métodos mais cxplorados tem sido a transformada o sévie de Fourier.
a transformada de Walsh, a transformada de Hadamard, entre outros.

Transformagoes e expansoes em série possuem grande facilidade de implementagao

e alta sensibilidade as distor¢ocs e variagoes de estilo, o que prejudica o poder discri-
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minante das caracteristicas obtidas.

2.2.2 Primitivas baseadas na distribui¢ao dos pixels

As caracteristicas desse grupo sao extraidas a partir da distribuicao estatistica dos
pontos que formam a imagem do segmento, produzindo um conjunto de dimensao

reduzida. As caracteristicas mals empregadas sao citadas a seguir:

e Caracteristicas de zoneamento: O retangulo que contén o segmento da
palavra é dividido em varias regioes, sobrepostas e nao sobrepostas, denomi-
nadas zonas. As caracteristicas usadas para reconhecer o caractere refletem as

densidades de pontos nessas regioes.

¢ Momentos estatisticos: Os momentos estatisticos dos pixels pretos e relagao
a um ponto de referéncia cscolhido no segmento, tal como o centro de gravidade

ou uma outra coordenada do sistema, sao usados como caracteristicas.

e Caracteristicas [oci: Para cada pixel branco do fundo da imagem, win conjunto
de vetores verticais e horizontais sao gerados e o conjunto de caracteristicas ¢ dado
pelo nimero de intersegoes que esses vetores fazem com os contornos que forma

0 segmento.

e Distancias e cruzamentos: A caracteristica de cruzamento ¢ obtida do nimero
de vezes que o caractere ¢ cortado por segmentos de linha tragados em diregoes
especificas. As distancias entre os pontos que formam o caractere ¢ esses pon-
tos especificos na imagen (por exemplo, os pontos que determinan o limite do

retangulo que contém o caractere), formam um outro conjunto de caracteristicas.

Uma consideravel tolerancia as distor¢oes e ds pequenas variagoes de estilos ¢ ob-
servada nas trés ultimas caractceristicas descritas. Para estes grupos existe uma certa
dificuldade de implementacao, mas por outro lado, essas técnicas provenn alta veloc-

dade de processamento.
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2.2.3 Primitivas geométricas e topologicas

Essa categoria é constituida por caracteristicas que descrevem aspectos importantes
da geometria e da topologia do desenho do caractere, podendo representar assinm pro-

priedades globais ou locais do caractere, tais como:

e Segmentos de reta e de linhas curvas: Neste caso, sio extraidos tracos verti-
cais, horizontais e diagonais, bem como convexidades e concavidades apresentados

pela geometria do caractere.

e Pontos finais, intersecoes de linhas e cavidades: Estas caracteristicas sao
representativas da topologia do caractere, e incluem a representacao de pontos
finais, interse¢oes de tragos e a determinacao do nimero de huracos contidos no

segmento em anélise.

Estas caracteristicas apresentam uma alto graun de complexidade. o gue as tornam
dificeis de serem extraidas. Entretanto uma vez implementadas, permitem ao sistenia
uma grande velocidade de processamento. Elas possuem alta tolerancia em relagao a
possiveis distorgoes e variagoes e estilos presentes na imagen.

As classificagoes mostradas nesta se¢ao ajudam a compreender as dilerentes inter-
pretacoes das imagens que podein ser feitas pelo extrator de caracteristicas dependendo

da abordagem de reconhecimento utilizada.

2.3 Revisao bibliografica -

Nas secoes anteriores foi feita una tentativa de classificagao das diferentes caracteris-
ticas utilizadas no reconhecimento de palavras manuscritas. Porém a maior parte dos
autores formam conjuntos unindo tipos distintos de caracteristicas. procurando assim
uma melhor representacao da palavra. Deste modo. esta se¢ao tem por objetivo descre-
ver alguns dos diferentes esqueinas de extragao de caracteristicas encontrados em uina

selecao dos principais sistemas e reconhecimento de palavras disponivels na literatura.
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Gader et alli (2| utiliza dois conjuntos de caracteristicas. O primeiro @ [ormado
pelas caracteristicas obtidas pela andlise de cavidades e o segundo engloba aquelas.
denominadas de caracteristicas de valor de dire¢ao. o qual ¢ obtido a partiv de padroces
que provém informacao direcional sobre o tragado da palavra.

Cavidades sao definidas como regioes do fundo da imagem delimitadas pelos tragos
de um caractere no minimo cm trés lados. Existem seis tipos de cavidades: leste,
oeste, norte, sul, central e lagos. rotuladas de acordo com a dire¢ao de snas aberturas.
Um lago é uma regiao fechada completamente delimitada pelos Cragos que compoein
o caractere enquanto uma cavidade central (falso lago) ¢ uma regiao aberta que esta
cercada por tragos em todos os lados.

Nesse trabalho, as cavidades sao determinadas utilizando morfologia matematica,
O resultado das operagoes morfologicas na imageni pré-processada ¢ a criagao de seis
imagens binarias, uma para cada tipo de cavidade, chamadas de nnagens de carac-
teristicas, conforme mostra a Iigura 2.1. As imagens de caracteristicas juntamente
com a imagem de entrada pré-processada sao utilizadas para a atribuigao de valores
numeéricos as caracteristicas usando divisao em zonas. Cada imagem ¢ dividida e
15 zonas, cujos cantos esquerdos superiores pertencem ao conjunto {(linha. coluna)
|lsriha = 4 % ¢, colusial = 4 X j§.4 = O L wadij = 0, 1,2}, E importante ressaltar que
na etapa de pré-processamento as imagens sao normalizadas em tamanho 24 x 16.
Desta forma, para cada imagem de caracteristicas ¢ imagem de entrada pré-processada
obtém-se 15 valores, contando o nimero de pizels ativos em cada zona. Estes valores
sao linearmente escalonados entre 0 e 1 e armazenados nuim vetor de caracteristicas
com dimensao 105.

Os valores de dire¢ao fornecem informagoes sobre as orientagoes dos tragos nas
zonas utilizando o contorno e o esqueleto da imagem. Os valores numnéricos destas
caracteristicas sao obtidos através da contagem do niimero de ocorréncia dos padroes
ilustrados na Figura 2.2, em cada uma das quinze zonas, utilizadas no cileulo das
caracteristicas de cavidades. O resultado é um conjunto de caracteristicas de diregao

composto por 60 valores.
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— .
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Figura 2.1: Definigio de cavidades e exemplo da geragao de imagens de caracteristicas

(extraida de Gader et alli [2]).

0 0 0
0 1 1
0 0 0

0 0 1 0 1
0 1 0 0 1
0 0 0 0 0

Figura 2.2: Padroes utilizados no conjunto de caracteristicas direcionais (extraida de

Gader et alli [2]).
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Em outro trabalho (3], Gader et afli utilizam um vetor de caracteristicas com 120
elementos que representam caracteristicas de barra codificando as informacoes dive-
cionais. Oito imagens de caracteristicas sao geradas, correspondendo as dire¢oes: leste,
nordeste, norte e noroeste para regioes do fundo da imagem (background) ¢ para o con-
torno dos caracteres (foreground). Na imagem de caracteristicas, para cada pouto da
imagem em andlise é associado nm valor inteiro que representa o compriiento do trago
do caractere que passa pelo pouto em uma determinada direcao, conlorme pode ser oh-
servado na Figura 2.3. O vetor de caracteristicas ¢ caleulado a partiv das imagens de
caracteristicas usando a sobreposicao de zonas. As zonas utilizadas tém wn tamanho
aproximado de h/3 x w/2, com h e w representando a largura e a altura da imagen.
respectivamente. Os cantos esquerdos superiores estao localizados nas posicoes aprox-
imadas {(r,c)|r = 0,h/6,2h/6.3h/6,4h/6 ¢ ¢ = 0,w/4,2w/4}. Os valores em cada
zona da imagem de caracteristicas sao somados e normalizados para uin intervalo entre

0 e 1. Desta forma, o vetor de caracteristicas possui uma dimensao de 15 x 8 = 120.
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Figura 2.3: Imagem do caractere e a imagem de caracteristica obtida para a diregao

horizontal (extraida de Gader ¢t alli [3]).

No sistema desenvolvido por Gillies [16], o primeiro passo na detecgao das carie-
teristicas é a localizagao da regido central da palavra. Esta regiao corresponde a uma
faixa horizontal, onde sdao encontradas as letras mintsculas, tais como ¢, ¢ ¢ a. As letras

ascendentes, descendentes e maiusculas, geralmente, possuem partes dos seus tragos eim
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regioes acima e abaixo da regiao central. Uma série de operagoes morfologicas ¢ uti-
lizada para rotular cada pizel na imagem de acordo com seu valor de pertinéncia nos
tragos, buracos e concavidades. localizados acima, abaixo e dentro da regiao central.

Yacoubi et alli [4] utiliza dois conjuntos de caracteristicas. O primeiro conjuuto
é formado por caracteristicas globais, como lagos. tragos ascendentes ¢ descendentes.
Os tragos ascendentes e descendentes sao representados por seus tamanhos relativos a
altura da zona superior e inferior da palavra, respectivamente. Os lagos sao represen-
tados de varias maneiras, de acordo com sua localizagao e cada wima das Lres zonas
(superior, central e inferior), ¢ seus tamanhos relativos ao tamanho de cada zona. A
localizagao dos lagos centrais cimn relagao aos tragos ascendentes e descendentes den-
tro do segmento é considerada para permitir uma melhor discriminagao entre algumas
letras, tais como b e d ou entre p e q.

O segundo conjunto de caracteristicas é obtido por uma andlise bidimensional do
histograma de transi¢gao do contorno, para cada segmento nas direcoes horizontal e
vertical. Ap6s uma fase de filtragem, as frequéncias presentes nos histogramas podemn
ser 2. 4 ou 6. Em cada histograma, o objetivo ¢ sua parte central, representando a
parte estavel do segmento. Nesta parte central ¢ determinado o ntmero da transigao
dominante (2, 4 ou 6). Cada par de niimeros da transigao dominante ¢ representado por
um simbolo diferente. Apos a criagao de algumas subclasses por analise dos segimentos.
esta representagao conduz a wmn conjunto de 14 simbolos. A Figura 2.4 mostra trés
exemplos dessa codificagao: as letras B, C e O, cujos pares de niuneros de transigoes
dominantes sao (6,2), (4,2) e (4,4), sdo codificadas por simbolos chamados de B, C' ¢
O, respectivamente.

Nos sistemas propostos por Chen et alli [17, 18], sao utilizados wn conjunto de
35 caracteristicas (caracteristicas globais e locais) para identificar os segimentos. As
caracteristicas globais sao extraidas dos segmentos da imagem, enquanto as caracteris-
ticas locais representam caracteristicas dos tragos que compocm os caracteres.  As
caracteristicas de momentos (trés primeiros momentos) sao utilizadas para capturar a

informacao da forma global da palavra. Caracteristicas geométricas ¢ topologicas sao
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Figura 2.4: Exemplos dos histogramas de transicao do contorno nas direcoes horizontal

e vertical (extraida de Yacoubi [4]). ‘

utilizadas para capturar as informagoes da forma da palavra em ambito global ¢ local.
Neste sentido, os buracos, jung¢oes X e o nimero de intersegoes do tragado da letra
com linhas imaginarias que passam pelo centro de gravidade do caractere nas direqoes
horizontal e vertical sdo as caracteristicas utilizadas. Algumas dessas caracteristicas
sdo uteis quando estao associadas com informagoes de zonas. Para capturar as carac-
teristicas de zonas, o segmento ¢ enquadrado num retangulo, e a seguir ¢ dividido em
trés zonas verticais de acordo com a densidade dos segmentos. As caracteristicas de
zonas sao utilizadas principalmente para capturar a localizagao vertical das informagoes
topologicas: nimero de jungoes T, numero de pontos finais ¢ o namero de segnientos
de tragos em cada zona.

Além das caracteristicas citadas, outras sao obtidas da distribuicao dos preels pre-
tos, formando dois conjuntos. No primeiro conjunto sdo contados os niimeros de piaels
pretos em nove zonas. As caracteristicas sao obtidas por uma combinacao linear destes
valores. No segundo conjunto estiao as caracteristicas que informain a distribuigao de
pizels em toda a vizinhanga das zonas. Por fim, tém-se as caracteristicas de linhas
de referéncia, que sao utilizadas principalmente para capturar as relagoes entre os seg-
mentos. Estas ultimas caracteristicas sao de extrema importancia. desde que nao ¢
garantido que os segmentos obtidos sejam caracteres completos, o que pode provocar
a existéncia de segmentos de caracteres que sao similares a outros scgmentos de ca-

racteres distintos, quando considerados isoladamente. Sendo assim, antes do algoritmo
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de segmentacdo ser aplicado, a imagem da palavra é dividida em trés zonas verticais,
de acordo com o perfil de projegao vertical. A seguir, as caracteristicas de linhas de
referéncia sao calculadas para cada segmento em cada zona como:
L) —1 a)+1
- ymar( ) Jmm( ) ; (2.1)

rows(o)

Ymaz(@) & 0 niimero maximo de pizels ativos nas linhas da zona a, y,,,, (@) ¢ o
nimero minimo de pizels ativos nas linhas da zona a, rows(a) ¢ o niimero total de
linhas na zona. Calcula-se F,. F,, e F; representado as caracteristicas de linha de
referéncia calculadas nas regioes superior, central e inferior, respectivamente.

Kundu et alli [19] em um de seus trabalhos, gera um vetor de caracteristicas com
14 clementos. As caracteristicas extraidas sao caracteristicas da [orma (niuncros de
jungoes X e T, nimero de lagos, dentre outras) e caracteristicas de distribui¢ao dos
pizels. Num outro trabalho, Kundu et alli [20] utilizou outras quatorze caracteristicas.
As primeiras trés caracteristicas sao baseadas em momentos centrais, sendo portanto
independentes de translagao, rotagao, orientacao e do tamanho dos caracteres. A
quarta, quinta e sexta caracteristicas sao, respectivamente, o ntumero de lagos, o nfunero
de jungdes T e o nimero de jungoes X na imagem. A sétima caracteristica ¢ baseada
na razao entre a altura e a largura das letras. Algumas letras, por exemplo @ ¢ j.
possuem pontos isolados que podem ser utilizados como pistas durante a ctapa de
reconhecimento. Por isso, a oitava caracteristica ¢ o nimero de pontos isolados. A
nona e a décima caracteristicas sao o nimero de intercessoes do tragado da letra com
linhas imaginarias que passam pelo seu centro de gravidade nas diregoes horizontal ¢
vertical. As tltimas caracteristicas sao o nimero de semicirculos presentes na nmagein
do caractere nas direcdes norte, sul, leste e oeste. Todas as caracteristicas foran
normalizadas para um intervalo de 0 a 1, garantindo assim que nenhuma caracteristica
tenha um peso maior do que outra.

Bunke et alli |5] utiliza caracteristicas baseadas nos nos e nas bordas do esqueleto
da imagem a ser reconhecida (bordas sio tragos formados por pizels conn dois vizinhos e

nos sao pizels com um, trés ou (uatro vizinhos). Portanto, apds o esqueleto daimagein
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ser obtido, sao extraidas as bordas do grafo do esqueleto da imagem. A seguir, cada
borda é transformada num vetor de caracteristicas de comprimento fixo.

Um total de dez caracteristicas sao utilizadas para descrever wma borda.  As
primeiras quatro caracteristicas descrevem a localizagao espacial da bhorda. O grafo
da imagem é dividido em quatro zonas horizontais. As caracteristicas fi; a fy sdo
definidas como a percentagem de pizels da borda encontrados nas quatro zonas. A
quinta caracteristica (f5) ¢ uma caracteristica binaria que indica se wma borda ¢ inci-
dente a nodo de grau um ou nao. A medida de curvatura ¢ a sexta caracteristica [,
definida como a razao entre a distancia euclidiana entre dois pontos finais da borda da
imagem e seu comprimento. As caracteristicas f; a fio contém mais detalhes sobre a
curvatura das bordas.

Coté et alli [6] em seu sistema utiliza trés tipos de caracteristicas: primarias, se-
cundarias e de vales. As caracteristicas primarias sao utilizadas para detectar letras
chaves no corpo da palavra. As letras chaves sao os componentes conectados que pos-
suem tragos nas regides ascendentes e descendentes. Os componentes conectados que
possuem lagos em seu corpo sao também considerados como sendo letras chaves. Ca-
racteristicas secundéarias (b-loops, d-loops, ou as barras T') sao condicionais, porque sao
apenas detectadas na presenca de caracteristicas primarias. As caracteristicas de vale
com cavidade para cima e/ou para baixo sao extraidas do [undo da imagem. Os vales
de cavidade para cima e de cavidade para baixo sao componentes conectados do fundo
da imagem extraidos entre os contornos superior ¢ inferior da palavra. A Figura 2.5
ilustra as caracteristicas utilizadas.

Wang et alli [21] apresentaram um sistema de reconhecimento de palavras
manuscritas que utiliza uma técnica de extragao de caracteristicas tolerante ao erro
de detecgao da linha de base. Neste sistema, o método de extragao de caracteristicas
realiza a codificacao em zonas, cm que a imagem ¢ dividida em zonas horizontals, cor-
respondendo as regides ascendentes, descendentes e ao corpo principal da palavra. A
regido do corpo principal da palavra ¢ dividida em duas partes. Desta [oria, a palavra

¢ divida em 4 regides horizontais. E produzido um vetor de caracteristicas para cada
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Figura 2.5: Exemplos da determinacio de letras chaves e de caracteristicas de vale

(extraida de Coté [6]).
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posigao ¢ da janela deslizante, dado por:

7-: = (f1, fa, f3, fa)T

Com f; = f(zj), zj sendo a j-ésima zona na dire¢ao do topo para a base ¢ [(z))
representando alguma fungao de codificagao, como por exemplo a percentagem de pivels
pretos na zona.

Entretanto, a divisdao da palavra em zonas ¢ realizada bascada na detecgao da linha
de base da palavra. Devido & grande variagao de estilos de escerita, a delecgao precisa
desta linha de base ¢ extremamente dificil. Os métodos de detecgao da linha de base
sao todos baseados em regras, que possuem sempre excegoes devido das variagoes nas
letras. Em muitos casos, a linha de base ¢ adotada como sendo uma linha horizontal.
Entretanto, tal suposi¢ao em alguns casos nao ¢ aceitavel. Embora alguns algoritmos
possam encontrar uma linha de base global com bastante precisao, eles ainda nao podem
evitar erros locais na codificacao por zonas. Devido a esta imprecisao na deteceao da
linha de base, foi proposta uina modificagao no método de codilicacao de zona por
janela deslizante, visando diminuir a influéncia do erro na detecgao da linha de base

sobre o vetor de caracteristicas. O novo vetor de caracteristicas gerado ¢ dado por:

L=l b J508 B Bowtis a, 880

fi=fz), fi = f(z)e [ = f(2). A zona z; foi encontrada realizando um
deslocamento na linha de base de¢ duas posigoes para cima e aplicando o mesmo método
de divisdo por zona. A zona z; foi encontrada realizando procedimento similar, com
deslocamento da linha de base de duas posi¢oes para baixo. Obviamente o vetor de
caracteristica T: contém mais informagoes sobre a forma dos caracteres e possul um
maior poder de discriminagio do que o vetor de caracteristica original f Desta forma,
a descrigao da letra por ?: pode ser mais tolerante a erros de detecgao da linha de base.

Brakensiek et alli [22, 23] utiliza um vetor de caracteristicas composto por 11 ca-
racteristicas, sendo 8 caracteristicas obtidas dos coeficientes da DCT (Discrete Cosine
Transform) e 3 caracteristicas adicionais (altura. largura e o niumero de transigoes de

preto para branco na linha média da palavra).
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Guillevic e Suen [24] utilizam caracteristicas extraidas do contorno da palavra (re-
presentado pelo codigo de Freeman [25]), por uma janela deslizante que percorre a
imagem da esquerda para dircita. Para uma dada posicao da janela deslizante nm ve-
tor de caracteristicas é extraido. O elemento chave a ser determinado ¢ o tamanho ou
a largura da janela deslizante, bem como a sobreposigao das janelas. Nesse trabalho.
a largura da janela deslizante foi fixada como sendo uma fracao da altura do corpo
principal da palavra (distancia entre as linhas de base superior e inferior da palavra).
A sobreposigao entre sucessivas janelas deslizantes foi fixada em 50%.  Cada jancla
deslizante foi dividida em regioes horizontais, correspondendo as regioes da palavra
onde se encontram os tragos ascendentes e descendentes e a regiao central da palavra.
A regiao central, onde estao localizados os caracteres que nao possuein Lragos ascel-
dentes e descendentes, foi também dividida em trés regioes horizontais (parte superior
do corpo, area central do corpo. parte inferior do corpo). Para cada janela deslizante
i, e para cada sub-janela j, calcula-se o nimero de pontos do contorno com valor de
inclinagdo k£ com a horizontal, C'ount(s, 5, k). Os pontos do contorno podem assumir
quatro valores de inclinagao (k): 0, 1, 2 e 3 correspondendo a inclinagao de 0, 45, 90
e 135 graus com relagao a horizontal do segmento formado pelo pixel @ ¢ seu anterior,
pizel i — 1, em que ambos pertencem ao contorno da imagen. Cada jancla ¢ repre-
sentada por 20 caracteristicas. pois para cada uma das 5 sub-janelas sao extraidas 4
caracteristicas de angulos. Em complemento as caracteristicas de angulo sao extraidas
caracteristicas adicionais para as sub-janelas ascendentes e descendentes, as quais co-
dificam as posigoes verticais médias dos pizels em relagao a posigao da linha superior
e inferior, respectivamente. Estas caracteristicas ajudam a diferenciar as letras minis-
culas que possuem tragos na sub-janela ascendente (descendente) da verdadeira letra
ascendente (descendente).

Freitas [1] em seu trabalho ntiliza inicialmente um conjunto de caracteristicas per-
ceptivas para representar os segmentos da palavra. Sao utilizados ascendentes, descen-
dentes e lagos fechados que sao representados pelo seu tamanho e relagao ao corpo

da palavra e pela sua informagao posicional em relagao ao cixo horizontal ¢ as zonas
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da palavra. Como caracteristicas complementares para representar segimentos que niao
tenham essas caracteristicas ¢ para uma melhor representagao do corpo da palavra
sao extraidas concavidades e convexidades, usando morfologia matemitica. Os pontos
convexos sao determinados com o auxilio de uma familia de 5 elementos estruturantes
(matrizes 7x3) e os pontos concavos com uma familia de 10 elementos estruturantes
(matrizes 9x4). Ambos os procedimentos sao aplicados sobre o esqueleto da imagem
original pelo processo de templale matching. B seguida, ¢ aplicado wim procedimento
de rotulagao para os pizels do lundo da area correspondente & parte interna da con-
cavidade e/ou convexidade extraida da imagem. Apos a rotulacao de todos os pirels
da area em questao, os rotulos sao contados e classificados.

A descrigao dos diversos esquemas de extragao apresentacdos nesta secao mostram a
utilizagao de diferentes tipos de caracteristicas combinadas para a formagao de conjun-
tos representativos. A Tabela 2.1 apresenta um quadro resumo dos principais tipos de
caracteristicas utilizados nos sistemas revisados. A sua analise mostra que cada autor
define caracteristicas diversas, geralmente direcionados para a sua aplicagao. Isto difi-
culta uma conclusao bem fundamentada sobre qual é o conjunto mais representativo.

o que corrobora para a motivagao deste trabalho apresentada anteriormente.

Tabela 2.1: Quadro resumo das principais caracteristicas utilizadas nos sistemas re-
visados. RF - Rotulagao do Fundo da imagem; DT - Dire¢ao dos Tragos: CP - Carac-

teristicas Perceptivas; CE - Caracteristicas Estruturais e DP - Distribuicao dos Pivels.

Referéncias
Caracteristica | [2] | [3] | [16] | [4] | [17, 18] | [19] | [20] | [5] | |6] | |24] | [24] | [1]
RF X | X X X
DT X | X X X X
CP X | X X| X | X | X
CE X | X X X X | X | X
DP X X X | X X X
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2.4 Conclusao

A definigdo de caracteristicas representativas no reconhecimento de  palavias
manuscritas é uma tarefa dificil. Diversos pesquisadores tem tentado incorporar mo-
delamentos em relagao ao processo de leitura humano, aliados & caracteristicas ja bem
estabelecidas, como as utilizadas no reconhecimento de caracteres numéricos.

A revisao bibliografica apresentada mostrou que os autores delinent conjuntos de
caracteristicas diversos, geralmente direcionados para sua aplicagao, o que dificulta mna
conclusao mais profunda em relagao ao conjunto de caracteristicas mais representativo
para o problema do reconhecimento de palavras manuscritas.

Sendo assim, a partir dos estidos mostrados ¢ afim de tirar conclusoes em relagao ao
potencial das diversas caracteristicas, foram definidos trés diferentes conjuntos tomando
por base a classificacao de Madhvanath [9]. Portanto, serao avaliadas desde caracteris-
ticas simples como o zoneamento até outras mais elaboradas como as perceptivas.

Na literatura nao foi encontrada nenhuma ferramenta de avaliagao de desempenho
para este tipo de problema. A solugao encontrada foi desenvolver wm sistema de
referéncia e incorporando difercutes conjuntos previamente definidos, avaliar seus coin-
portamentos pela taxa de reconhecimento e pela andlise de erros. Este sistema serd

descrito no proximo capitulo.



Capitulo 3

Descricao do Sistema de Referéncia

Este capitulo traz uma descricao do sistema de referéncia desenvolvido para a avali-
acao de primitivas no reconhecimento de palavras manuscritas, que ¢ o objetivo deste
trabalho. Este sistema tem como aplicagdo o reconhecimento das palavras dos meses
do ano.

A Figura 3.1 mostra uma representagao do sistema, em diagrama de blocos. cujas

partes constituintes sao:

e Aquisi¢ao - Amostras de palavras obtidas de formularios especificos, que foram
digitalizadas usando dispositivo de scanner. Uma base de dados com 6000 ima-

gens foi construida para ser usada neste trabalho;

e Pré-processamento - Conjunto de algoritmos aplicados para eliminacao do ruido

e normalizagao das imagens;

e Extracido de caracteristicas - Estratégia de segmentacao implicita seguida por
trés diferentes conjuntos de caracteristicas que extraem informacoes globais da

palavra;

e Classificador neural - Redes neurais utilizadas para atribuicao de wmn valor de

confianga a imagem em anélise em relagao as 12 classes constituintes do problema.

A seguir, é feita uma descrigiao detalhada de cada um desses blocos.

23
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Extragio de Classificador Palavra
" . —_— .
Caracleristicas Neural Reconhecida

Aquisigio Pré—processamento

Figura 3.1: Representagao em diagrama de blocos do sistema de releréncia desen-

volvido.
3.1 Aquisicao

O desenvolvimento de qualquer sistema de reconhecimento de padrocs necessita de
uma base de dados representativa das classes, para que o sistema possa ser construido
e avaliado.

Em relagao & lingua portuguesa, existe uma base de dados criada no
LARDOC/PUC-PR que possui 2000 imagens de palavras dos meses do ano obtidas
utilizando cheques de laboratorio [26]. Esta base ¢ dividida em trés conjuntos: treina-
mento, com 1188 imagens, validacao com 408 imagens e teste com 402 nmagens.

Para o desenvolvimento do sistema proposto neste traballio especilicamente, foi
construida uma nova base de dados que pudesse representar tao bem quanto possivel
os diferentes estilos de escrita presentes na regiao, no caso a cidade de Campina Grande
- PB. Isto foi feito coletando-s¢ amostras do nome de cada més, de wn total de 500
escritores na maioria estudantes de ensino médio e superior de instituicoes publicas ¢
privadas.

Para isso, foi aplicado um lormulério especifico, em papel sulfite branco. onde cada
voluntario devia escrever uma tinica vez o nome de’cada més, sem que [osse imposta
qualquer restri¢do quanto ao cstilo de escrita. Também nao foi proposto nenhum mo-
delo prévio para o voluntario seguir, orientando-o apenas para que escrevesse da forma
mais natural possivel. Isto resultou em uma base de dados bastante heterogénea, como
ilustra a Figura 3.2 que contém algumas amostras retiradas desta base de dados. Apos
a coleta dos formularios, os mesmos passaram pela etapa de digitalizagao, em que
foi utilizado um scanner HP Scanjet 5200 C [27|. disponivel no LAPS/DEE UFPB

ajustado para uma resolugao de 200 dpi (dots per inch) com dois niveis de cinza. As
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Figura 3.2: Amostras da base de dados de meses do ano do LAPS UFCG.

imagens foram armazenadas em formato PCX e divididas em 12 conjuntos de arquivos.
um para cada més. Em seguida, a base foi dividida de forma aleatoria em trés con-
juntos: treinamento, validagio e teste que possuem 3600, 1200 e 1200 imagens cada.
respectivamente.

A seguir é feita uma caracterizagao da base de dados em relagao a distribuicao dos

diferentes estilos de escrita nos {rés conjuntos.

3.1.1 Caracterizagao da base de dados

Para caracterizar a base de dados foi feita uma analise com relagao aos estilos de
escrita encontrados. Segundo Tappert |7] podemos classificar a escrita cursiva em

cinco categorias principais, conforme Figura 3.3: .

1. Palavras em caracteres disjuntos contidos em retingulos pré-impressos (caixa

alta);
2. Palavras em caracteres disjuntos com espagamento regular:

3. Palavras em caracteres disjuntos com a presenga de vinculos eventuais entre ca-
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racteres;

4. Palavras em escrita cursiva pura, ou seja, todos os caracteres de wma palavra sao

conectados;

5. Palavras em escrita mista, ou seja, misturando os demais tipos de escrita.

IO [EID] DT 1D

Srcnd Discrete Charncters
Run-on duscretely writhen characiers

Mind Cansive, Disorstn, end. Ren-m Diceads

Figura 3.3: Tipos de escrita scgundo a classificacao de Tappert (extraida de Tappert

et al. |7]).

Freitas [1] considera que a categoria 3 insere-se na categoria D, classificando as
imagens em quatro grupos: Cursiva pura, caixa alta, caracteres disjuntos ¢ nista.
Seguindo esta classificagdao, a Tabela 3.1 apresenta a distribuicao dos tipos de escrita
presentes nas bases de treinamento, validagao e teste utilizadas neste trabalho.

Outro levantamento realizado foi a porcentagem de palavras com a primeira letra
maitscula, sendo determinado wm percentual de 32%, 29% ¢ 33% para os conjuntos de
treinamento, validagao e teste. respectivamente.

Estes levantamentos mostram que as distribui¢oes dos estilos de escrita ¢ pratica-
mente uniforme nos trés conjuntos e que ocorre wma maior predominancia da escrita
cursiva pura, porém a parcela de palavras em escrita mista ¢ bem representativa. o que
comprova a diversidade de estilos presentes na base de dados. O percentnal de palavias
com inicial maiuscula também ¢ significativo, sendo este fator importante pois aponta

que mesmo palavras de uma nmesma classe produzem um nivel de confusao elevado.



3.2 Pré-processamento 27

Tabela 3.1: Distribui¢ao dos tipos de escrita nos subconjuntos da base de dados nti-

lizada.
Treinamento | Validagao | Teste
Cursiva pura 57 % 61 % 61 %
Caixa alta 5 % 3% 2 %
Caracteres disjuntos 8 % 7% 11 %
Mista 30 % 28 % 20 %‘*

3.2 Pré-processamento

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

Neste trabalho foram empregadas as técnicas de pré-processamento desenvolvidas

por Veloso [28] que consistem de trés etapas:

e Normalizagao da inclinacao média dos caracteres da palavra;

e Normalizagao do declive da palavra,;
e Suavizagao.

As etapas de normalizagao sao necessarias pois os formularios nao forneciam li-
nhas de referéncia para o escritor, ocasionando a presenga de palavras com diferentes
inclinagdes em relagao aos eixos horizontal e vertical. A etapa de suavizagao tenn conio
objetivo retirar da imagem original os pontos isolados (ruido) e reduzir os picos ¢
buracos existentes no contorno «a imagem, resultantes de problemas ocorvidos durante
a digitalizagao das imagens ou ocasionados pelas operagoes de normalizagao.

A seguir, ¢ feita uma descricao das técnicas empregadas ¢ uma andlise dos seus

resultados.
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3.2.1 Normalizagao da inclinagcao média dos caracteres da

palavra

Para obter a normalizagao da inclinagao média dos caracteres da palavra ¢ realizada
inicialmente uma operagao morfolégica de abertura, no intuito de prevenir que tragos
relativamente horizontais interfiram na determinacao da inclinagao das letras.

Em seguida, ¢ calculado o perfil de projecao inclinado (PP1) da imagem em dile-
rentes angulos de inclinagao, (e variam de -60 a 60 graus e relagao a vertical. com
passo de 1 grau. O perfil de projegao inclinado indica a quantidade de purels pretos
existentes em colunas inclinadas. O algoritmo utilizado para o calculo do perfil de
proje¢ao inclinado, para uma imagem M x N é descrito a seguir:

Para cada pizel (i,7) da imagem; i =1,2,.. M e j=1,2,...N.

Para cada angulo de inclinagao (0).
1. Determine o novo valor v da coordenada j na wmagem., como sendo:
v=|5— (M —1i).tan(0)], (3.1)
em que o operador |.| indica o inteiro mais prozimo.

2. Se o valor do pizel em (i.v) for igual a 1, incremente a v-ésima coluna do 0-ésumo

perfil de projecao inclinado (PPI).

PPIy(v) = PPIy(v) +1; (3.2)

Uma vez obtidos os perfis ¢ calculada a entropia associada a cada perfil de projegao,
segundo a Equagao 3.3:
L
Hy == P,(0)log P,(0); (3.3)
=1

sendo L o niimero de linhas do perfil de proje¢ao inclinado e P, a probabilidade de um
pizel preto ser encontrado na coluna inclinada v.
O angulo (o) que proporciona a menor entropia ¢ considerado o angulo de inclinagao

média dos caracteres da palavra. Em seguida é realizada a normalizagao propriamente
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dita. através de uma transformacao, que rotaciona a imagem pelo angulo de inclinacao
determinado. Esta transformacao ¢ descrita a seguir.
Para cada pizel na imagem original com coordenadas (i, j) sao caleuladas as suwas

novas coordenadas (il, 1) na wnagem normalizada, utilizando o cquacao 3.4.

) = |j—= (M —i).tana], (3.1)

Nesta equagao, a ¢ o angulo pelo qual se deseja rotacionar os picels da imagem com
relagdo a normal, (i, 7) sdao as coordenadas do pirvel na imagem de entrada ¢ (¢, j') sdo

as novas coordenadas do pizel na imagem de saida.

3.2.2 Normalizagao do declive da palavra

Para obter a normalizacido do declive da palavra é realizada inicialmente a extragao
do contorno inferior da palavra, com a finalidade de evitar que os pontos que nao
pertencam & linha de base da palavra interfiram no calculo do declive.

Em seguida, é calculado o perfil de projegao horizontal inclinado (PPHI) em dife-
rentes angulos de inclinagdo, que variam de -60 a 60 graus de inclinagao com relagao
a linha de referéncia horizontal, com passo de 1 grau. O perfil de projegao inclinado
informa a quantidade de pizels pretos existentes em linhas inclinadas.

O algoritmo utilizado para o calculo do perfil de projegao horizontal inclinado, para
uma imagem M x N, é descrito a seguir:

Para cada pizel (i,j) da imagem; i =1,2,...M ¢ j=12....N.

Para cada dngulo de inclinagao (0).
1. Determine o novo valor | da coordenada i na imagem, como sendo:

[ =1+ jtan(d); (3.5)

2. Se o valor do pizel (1,7) for igual a 1, incremente a [-ésima coluna do 0-ésimo

perfil de projecao horizontal inclinado (PPHI).
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PPHI(I) = PPHI,(I) + 1; (3.6)

A seguir, do mesmo modo que na normalizagio da inclinagao média dos caracteres
da palavra é determinada a entropia associada a cada perfil. O angulo (o) que propor-
ciona a menor entropia serd o angulo de declive da palavra. Finalmente rotaciona-se

os pizels da imagem original utilizando a transformagao, descrita a seguir:

i = i+jtana, (3.7)
Jy = §

Nesta equagao, a ¢ o angulo pelo qual deseja-se rotacionar os puels da imagem. A
Figura 3.4, mostra a representagao grafica do calculo da nova coordenada (/. 5'). O
ponto A é transportado para o ponto B. Note que os pontos A e B pertencem a mesia

coluna da imagem, ou seja, possuem o mesmo valor de coordenada ;.

Al

V=g tand o)

BGi'. 1"

Figura 3.4: Representagdo grilica do calculo da nova coordenada (2. /') da imagem

rotacionada.

3.2.3 Suavizagao

O algoritmo de suavizagdo utilizado baseia-se no deslocamento de mascaras sobre a
imagem. Estas mascaras, definidas por Veloso [28]. sdo divididas em duas categorias:

as que tratam com pizels isolados e as que tratamn com mais de um pivel,
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As mascaras utilizadas na primeira categoria sao mostradas na Figura 3.5. Além
dessas, sao usadas outras 14 mascaras obtidas pelo espelhamento e rotacionamento das
mascaras z. ¢ x, de 90°, 180° ¢ 270°. As méascaras utilizadas na segunda categoria sao
ilustradas na Figura 3.6. Em ambos os casos, o « pode representar tanto piwels pretos
como pizels brancos, o nimero 1 representa os pirels pretos e o niunero 0 os piaels
brancos. Quando ocorre o casamento entre qualquer uma dessas mascaras ¢ wna jancla

da imagem, o elemento central tem seu valor modilicado (0 para 1 ou | para 0).

vo[] |« 0 [0 |0
I T o710
|1 | x 011010
xﬂ x‘;
010 |x I |1 |x
0o\(1 ! I |0
010 |1 I |1
_ x
X r

Figura 3.5: Mascaras utilizadas no processo de suavizagao - primeiro procedimento.
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Figura 3.6: Mascaras utilizadas no processo de suavizagao - segundo procedimento.
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3.2.4 Analise dos resultados

A partir de uma andlise visual subjetiva, constatou-se que 99% das imagens pro-
processadas apresentaram bons resultados. Porém, como ja previsto por Veloso [28].
alguns problemas ocorrem no algoritmo de normalizagao do declive da palavra. stes
problemas sao ocasionados por crros na detecgao do contorno inferior da palavra. pois
em alguns casos este contorno nao contém apenas os pizels pertencentes alinha de hase
da palavra ou os pirels localizados proximos a esta linha. O método Toi desenvolvido
baseado na hipotese de que a linha de base da palavra era uma linha reta, poréim e
alguns casos essa suposigao fallia, ocasionando problemas. Exemplos do resultado do
pré-processamento sao apresentados nas Figuras 3.7 e 3.8, que mostram imagens e
que o pré-processamento obteve bons resultados ¢ na Figura 3.9, win caso onde ocorren

o problema acima descrito.

(a) (b)

Figura 3.7: Resultado do pré-processamento aplicado a palavra agosto. (a) imagem

original e (b) imagem pré-processada.

Norpens Hagambro

(a) (b)

Figura 3.8: Resultado do pré-processamento aplicado a palavra dezembro. (a) ini-

agem original e (b) imagem pré-processada.
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(a) (b)

Figura 3.9: Resultado do pré-processamento aplicado a palavra maio. (a) imagem

original e (b) imagem pré-processada.
3.3 Extracao de caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas ¢ vital em qualquer sistema de reconhecimento

de padroes, pois quanto melhor a representacao dos dados em andlise. mellior serd seu
mapeamento pelo classificador. Portanto, a relagao caracteristicas-classilicador ¢ muito
importante para o bom desempenho de qualquer sistema. Em fungao disso. iniciamos
esta se¢ao com algumas discussoes sobre as limitagoes dos classificadores neurais em
relagio a representagao das caracteristicas.

Uma limitagao que ocorre com os classificadores neurais ¢ a necessidade de wm
vetor de entrada de tamanho fixo. Para resolver este problema, um dos caminhos
mais faceis seria uma normalizagao em escala, redimensionando as magens para
mesmo tamanho, porém traballios anteriores mostraram que esse tipo de solugao pode
ocasionar grandes deformagoes nos padroes, o que comprometeria o sistema como um
todo (29, 30].

Para resolver este problema, se optou por fazer uma segmentagao implicita di-
vidindo cada imagem em 8 sub-regides de mesmo tamanho. IEste ninero de sub-
regioes corresponde ao nimero médio de letras presentes nas palavras que [ormam
o léxico em analise. Para cada sub-regiao, sao definidos 10 padroes denominados
Ty, Ty, T3, Ta, Ty, g, L7, Tg, Tg, r19. Deste modo ¢ formado um vetor de caracteristicas
contendo 80 padroes, para cada imagem. Excmpln.dcsse procedimento ¢ mostrado na
Figura 3.10 e a defini¢do dos padroes é detalhada nas proxiuas seqoes.

Outra limitacao do classificador neural é a necessidade de padroes de entrada nor-

malizados [31]. Por este motivo. todos os componentes do vetor de caracteristicas foram
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el

Figura 3.10: Exemplo do processo de segmentagao implicita utilizado.

normalizados no intervalo [0,1]. em fungao da propria defini¢ao dos padroes como seri
mostrado nas proximas segoes.

Resolvido os problemas devido as limitagoes do classificador. foram definidos trés
diferentes conjuntos de caracteristicas denominados de caracteristicas perceptivas. di-

recionais e topologicas, descritos a seguir.

3.3.1 Caracteristicas perceptivas (P)

As caracteristicas perceptivas sao consideradas caracteristicas de alto nivel de acordo
com a classificagao de Madhavanath [9] e sua utilizagio ¢ justificada pelo processo de
leitura humano, que usa caracteristicas como ascendeéntes, descendentes ¢ estimagao do
comprimento da palavra para ler sentengas manuscritas.

O primeiro passo na extragao de perceptivas ¢ determinar as zonas da palavra. que

sao definidas por Freitas [1] do seguinte modo:

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
¢ o limite inferior minimo (LIM) da palavra.

Para determinar estas zonas. inicialmente ¢ determinado o histograma de projecao

horizontal das transicoes branco-preto da palavra (HT). A linha com valor de his-

tograma maximo ¢ denominada linha média (LM). Em seguida. um procedimento de
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suavizagao ¢ aplicado para eliminar as descontinuidades do histograma. de acordo com

a Equagao 3.8:
P.r72 4+ ]).r—l + P1 -+ Pr'+1 + Pl‘+2

5

P, =

(3.8)

em que P, é o valor do histograma na posi¢ao y e P’ ¢ o novo valor do histograma.
obtido apés a suaviza¢ao, na posi¢ao y.

A partir do histograma suavizado, as linhas superior (LS) e inferior (L) sao 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 Ireitas |1]
baseado no estudo da diferenga eutre os picos do histograma de transi¢ao branco-preto
e do histograma de densidade ¢ pizels para um conjunto de imagens da sua base de

treinamento. Exemplos desse processo sao apresentados na Figura 3.11.

LS
LM
LI

HT

Figura 3.11: Exemplo o processo de detecgao das zonas da palavra.

Uma vez determinada as zonas da palavra e ap6s o processo de segmentacao im-
plicita, sdo extraidos os 10 padroes de cada uma das 8 sub-regioes. que sao definidos a

seguir: :

e Posicao do maior ascendente: Inicialmente ¢ feita a rotulagio dos ascendentes
a partir de uma adaptagao do algoritmo para rotulagao de ilhas descrito por
Veloso [28], que o utiliza para segmentagao de palavras. Em resumo. este algo-
ritmo faz uma busca dos pizels pretos da imagem analisando a sua vizinhanga.
Se os pizels da vizinhanga nao tiverem rotulos, o pizel em anélise ¢ rotulado, caso
contrario ele recebe o mesmo rétulo da vizinhanga. Em seguida ¢ determinada

a posicao do pizel central do maior ascendente, que & normalizada pela largura
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da sub-regiao. Esta posicao é determinada calculando a posicao média entre os

pontos extremos do ascendente em relagao a horizontal;

e Tamanho do maior ascendente: E determinada a altura do maior ascendente,
obtida pela diferenga entre as coordenadas do pizel inferior minimo ¢ do prrel

superior maximo, que ¢ normalizada pela altura do corpo da palavra:

e Posicao e tamanho do maior descendente: Mesmas delinicoes nsadas para os

ascendentes, considerando a zona descendente da palavra

e Tamanho do lago: Faz-sc a contagem do ntunero de pizels interiores ao lago.
normalizando pela area da sub-regiao. Um lago é definido como a regiao em que
a partir de um pizel interno independente da diregao de busca scinpre se encontra

um pizel preto;

e Localizacao do lago: E dada pelas coordenadas do centro de massa do lago. que
sao definidas de acordo com a Equagao 3.9:

Efil Zj'\;l i fij Zrﬂil ‘V:L J3-fij
( i , ).

|
(XCTTH }/t:m} = f\:;

(3.9)

em que X, ¢ Y., sdo as coordenadas do centro de massa, M ¢ N as dimensoes
da imagem e f;; assume o valor 0 quando o pizel na posigao (¢, ) ¢ branco ¢ o
valor 1 no caso contrario.

As coordenadas X, e Y., sao normalizadas pela largura e altura da sub-regiao.

respectivamente;

e Concavidades: Inicialmente, sdo extraidos os pontos extremos do contorno ex-
terno da forma em analise. Em seguida, os angulos definidos por dois segmentos
de reta, tracados entre o ponto inferior e os pontos mais a dircita ¢ mals a es-
querda do contorno, em relagio & horizontal sao medidos.  Iistes angulos sao

normalizados por 90°.

e Comprimento estimado da palavra: Determina-se o ntmero de transicoes

(branco-preto) presentes na linha média da*sub-regiao em andlise. Iiste valor
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é entao normalizado pelo numero total de transi¢goes presentes na linha média
da palavra. Uma transicao ¢ definida como qualquer mudanga branco-preto on

preto-branco desde que fora de lagos.

Quando um padrao ndao ocorre em uma sub-regiao é necessario atribuir win valor
que represente a sua auséncia. o mais simples seria atribuir 0,0, porém uma grande
quantidade de padroes nulos na entrada da rede afetam o sen desempenho, deste modo

preferiu-se atribuir o valor unitario 1, 0.

3.3.2 Caracteristicas direcionais (D)

As caracteristicas direcionais podem ser consideradas caracteristicas de nivel inter-
mediério, contendo informagoes relevantes sobre a regiao do fundo da iimageni. Neste
trabalho, as caracteristicas direcionais definidas foram inspiradas num procedimento
de rotulagao proposto por Parker [32]. Neste método, para cada pirel do fundo da
imagem ¢é verificado para cada nma das quatro diregoes principais (Norte, Sul, Leste ¢

Oeste) se um pizel preto pode ser encontrado, como mostra a Figura 3.12.

N
2 |
0 —x— L
~
S

Figura 3.12: Exemplo da detecgao das diregoes de abertura.

Em fungao deste teste e dependendo da combinagao das diregoes de abertura, os
pizels do fundo sao rotulados pela convengao descrita na Tabela 3.2.

O rétulo 9 ¢ usado para representar caracteres sem tragos de ligagao. Os compo-
nentes do vetor de caracteristicas para cada sub-regiao sdo obtidos contando o nimero
de pizels atribuidos a cada rotulo, normalizados pela area da sub-regiao. Quando nao

existe pizels de um determinado rétulo o valor mapeado para o vetor ¢ 1,0.
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Tabela 3.2: Convengao usada para rotulagao de pizels no conjunto de caracteristicas

direcionais.
Roétulo Tipo
0 Fechado
1 Aberto abaixo
2 Aberto acima
3 Aberto a direita
4 Aberto a esquerda
5 Aberto A direita e acima
6 Aberto a esquerda e acima
7 Aberto A esquerda e abaixo
8 Aberto a direita e abaixo
9 Aberto abaixo e acima

3.3.3 Caracteristicas topolégicas (T)

Caracteristicas topoléogicas refletem a densidade de pizels em diversas regioes da ima-
gem, sendo classificadas como caracteristicas de baixo nivel. Para determinar estas
caracteristicas é feito um zoneanento, dividindo cada sub-regiao em duas partes. acima
e abaixo da linha média da palavra. Depois disto, as partes superior ¢ inlerior sao
divididas em 4 zonas cada uma. como mostra a Figura 3.13.

As componentes do vetor de caracteristicas (21, Tz, T3, T4, X5, Lg, 7. 1'3) 5a0 obtidas
contando o numero de pizels pretos em cada uma das oito zonas, normalizados pela
respectiva area da zona. As componentes (zg,z1p) correspondem as coordenadas do
centro de massa do segmento a imagem em cada sub-regido, normalizadas pela largnra
e altura da sub-regido, respectivamente. Quando o nimero de pizels pretos ¢ zero. o

valor mapeado para o vetor é 1.0.
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L

Figura 3.13: Exemplo da divisao em zonas realizada no conjunto de caracteristicas

topologicas.
3.4 Classificador neural

O classificador neural foi escolhido para o desenvolvimento deste sistema pois o di-
cionario utilizado (meses do ano) apresenta um nimero pequeno e limitado de classes.
Além disso, este classificador tem sido pouco explorado na tarcla de reconhecimento
de palavras manuscritas.

Os classificadores neurais sc¢ adequam bem a problemas de alta dimensionalidade
e que possuam interagoes complexas entre suas varidveis, o que sugere siua aplicagio
no reconhecimento de palavras. As principais caracteristicas desses classificadores sao
o processo de calculo. que é increntemente paralelo, a possibilidade de implementagao

em hardware e a abstragao do processo de aprendizagem humano [31].

3.4.1 Redes neurais

A possibilidade de dar as méaquinas a habilidade que o ser hunano possui de apren-
der, reter informacoes, recordi-las, e aplica-las na solugao de diversos tipos de proble-
mas, tem entusiasmado muitos pesquisadores a procurar desenvolver modelos computa-
cionais para os mesmos fins [33]. Uma classe dentre estes modelos ¢ a dos chamados
sistemas neurais artificiais ou simplesmente redes neurais.

O que é comumente chamado de redes neurais ¢ um conjunto interconectado de
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elementos de processamento (I’LY), denominados de neurdunios, células ou nos. cada
qual realizando um simples cilculo. O modelo do neurénio apresentado na Figura 3.14
possui varias entradas (conjunto de sinapse), a cada uma das (uais ¢ associado um peso,
e uma saida, que pode ser usada como entrada de outros elementos de processainento.
O valor associado a qualquer neurénio é chamado de sua ativagao (net) ¢ representa a

soma ponderada das entradas. Ou seja, para um neurénio A:

N
nely = Z LWy, (3.10)
J=1

em que N € o namero de entradas do neurédnio, x; sao as entradas do neurdnio ¢ wy;

sa0 0s pesos sindpticos associados a cada entrada.

Fungfo de ativagiio

. o
g net k
o()
| Jungiio de soma L
i S -
' Pesos simfpﬁcm Limiar

Figura 3.14: Modelo do neurdnio utilizado em redes neurais.

A saida de um elemento de processamento pode ser simplesmente o sen valor de
ativagdo. Entretanto, na maioria das redes neurais a saida de wm nenronio ¢ dada por

uma fungao de ativagao expressa como:
y = p(nely — 0Oy), (3.11)

em que @ & um valor de limiar.

A funcgao de ativagao ¢(.) garante que o valor de saida do elemento de processaniento
encontra-se dentro de uma faixa pré-definida. Varios tipos de fungoes de ativagao sao
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
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(por exemplo, de -1 a 1). As fuugoes de ativacdo comumente encontradas na literatura

5a0.

a) Fungéo linear:

GlE) = & (3.12)
b) Fungao degrau unitario:
l,sex >0
p(z) = - (3.13)
0,se x <0
c¢) Fungao bipolar:
l,se x >0
p(z) = : (3.14)
—-1,se x<0
d) Funcao tangente hiperboélica:
p(x) = tanh(z); (3.15)
e) Fungao sigmoidal:
— 1 > ol
PAB) = T (3.16)

Antes de uma rede neural executar determinada tarefa & necessario que ela seja
treinada. O treinamento ou a aprendizagem, no sentido de redes neurais, siguilica
determinar os pesos sinipticos para cada elemento de processamento. através de algo-
ritmos de treinamento. O treinamento de uma rede neural consiste na apresentagao de
um conjunto de treinamento com propriedades desconhecidas & entrada da rede ¢ cm
ajustar os seus pesos sindpticos até obter a saida desejada. Este processo ¢ repetido
diversas vezes com diferentes classes de dados até que 0s pesos sinapticos encontreni-se
estabilizados. Neste ponto, o processo de aprendizagem fica completo ¢ a rede pode

ser usada para classificar as entradas [29)].
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3.4.2 Caracterizagao do classificador utilizado

Neste sistema em especial foram utilizadas as redes neurais multicamadas treinadas
com o algoritmo de retropropagagao do erro, que estao entre os mais difundidos ¢
versateis modelos de classificadores. Diversos autores mostrain que este tipo de rede
neural contendo uma camada intermediaria e uma fungao de ativagao nao-linear ¢
classificador universal |34, 35]. Isto &, tais redes podem determinar limiares de decisao
de complexidade arbitraria.

Tipicamente, a arquitetura de uma rede neural multicamadas consiste de wn con-
junto de neurdnios que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas es-
condidas e a camada de saida. A Figura 3.15 apresenta um exemplo da rede nenral

contendo trés canmadas.

Camada de saida

) Camada escondida

Camada de entrada

Figura 3.15: Arquitetura de uma rede neural com trés camadas.

O namero de neurénios na camada de entrada ¢ determinada pela dimensao do ve-
tor de caracteristicas. A quantidade de neurdnios na saida ¢ determinada pelo niunero
de classes existentes. A quantidade de camadas escondidas ¢ o nimero de neuronios
em cada uma destas camadas sao determinadas pelo projetista da rede. em geral em-
piricamente. No sistema em (uestdo a rede neural ¢ composta por S0 neuronos na
camada de entrada, uma camada escondida de tamanho varidvel ¢ 12 neuronios na

camada de saida. Como fungéo de ativagao foi empregada a fungao sigmoidal expressa
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pela Equacgao 3.17.
|

w(nEti) — —1 T e

(3.17)
que permite uma aproximagao probabilistica da saida da rede.

No treinamento da rede foi utilizado o algoritmo de retropropagacao do erro com

momento, que consiste dos segiintes passos:

1. Inicializar os pesos sindpticos e limiares (thresholds). Os pesos sindaplicos da
rede e os limiares devem ser inicializados com pequenos niimeros aleatorios, com
o intuito de prevenir, por exemplo, que a rede fique saturada com grandes valores

de peso.
2. Apresentar os valores das cntradas 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 descjada. Esta lungao
de erro (£,) ¢ definida como sendo proporcional ao erro quadratico entre a saida

atual e a saida desejada. para todos os padroes a seremn treinados.

5. Ajustar os pesos sinipticos da rede visando minimizar o erro. de acordo com a

seguinte equagao:
wij(n + 1) = wi(n) +n0;0; + alwij(n) — wij(n — 1)]. (3.18)

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

a camada de saida, o gradiente é dado por
d; = 0;(1 = 0;)(t; = Oj), (3.19)

em que (; representa a saida desejada do neuronio j. IS para a camada escondida,
tem-se

8= 0;(1—05) > drwy;. (3.20)
J’\-
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6. Repetir os passos 2 a 6 al¢ que o critério de parada estabelecido seja satisleito.
Como foi utilizado treinamento seguido de validagao para evitar problemas de
super aprendizagem (quando a rede passa a decorar os padroes), o critério de

parada utilizado foi o erro obtido no conjunto de validacao.

O parametro de aprendizagein determina a variagao do ajuste dos pesos sinapticos
da rede. Para um pequeno valor de 7 o ajuste é lento e a rede demora para convergir.
Por outro lado, aumentando o valor de 5 demasiadamente, pode provocar instabilidade
na rede. uma vez que o ajustc é feito bruscamente. Dessa [orma. o mowmento o foi
adicionado visando aumentar a convergéncia, sem no entanto, tornar a saida da rvede

instavel [33].

3.5 Conclusao

Neste capitulo, foi descrito o sistema de referéncia desenvolvido para a avaliagao de
caracterfsticas proposta nesta dissertacdo. Este é composto por trés estigios: pré-
processamento, extragao de caracteristicas e classilicagao por rede neural multicamadas.

No capitulo seguinte, os testes cfetuados e os resultados obtidos serao apresentados.



Capitulo 4

Testes Efetuados e Resultados Obtidos

Neste capitulo, os conjuntos ¢ caracteristicas descritos anteriormente sao avaliados
considerando os resultados experimentais obtidos usando o sistema de referéncia. Os
testes foram efetuados utilizando os conjuntos tanto de forma isolada como combinados
de acordo com diversas estratigias de combinagao. Também foi feita nma avaliacao
comparativa do sistema proposto neste trabalho em relagao ao sistema desenvolvido no
LARDOC/PUC-PR pela Profa. Cinthia Freitas em seu trabalho de tese |1]. sendo avali-
adas diferentes combinagoes dos dois sistemas. As avaliagoes sao [eitas considerando a
taxa de reconhecimento obtida ¢ a analise dos erros encontrados.

As técnicas de pré-processaiento e de extracgao de caracteristicas foram implemen-
tadas em linguagem C ANSI e a rede neural foi desenvolvida no ambiente de simulagao
criado por pesquisadores da Universidade de Stuttgart [36].

A seguir, sdo apresentados os resultados dos testes efetuados com o sistema de
referéncia, com o sistema de Freitas [1] e por fim wina comparagao com outros resultados

descritos na literatura.

45
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4.1 Testes efetuados com o sistema de referéncia

4.1.1 Anélise dos conjuntos isolados

Para cada conjunto de caracteristicas apresentado na Sec¢ao 3.3 ¢ treinada wina rede
neural distinta. A classe que apresenta o maximo valor de saida da rede ¢ a classe re-
conhecida. Como a defini¢ao do niimero de neurénios na camada escondida ¢ cimpirvica.
foram testadas diversas configinagoes. Os melhores resultados obtidos nos conjuntos
de caracteristicas perceptivas (/I N-P), direcionais (RN-D) ¢ topologicas (IN-T) uli-
lizaram 75, 80 e 85 neurénios na camada escondida, respectivamente. Tambdém foram
avaliados diversos valores para os parametros n ¢ a, que sao a taxa de aprendiza-
gem e 0 momento. respectivamente. Os melhores desempenhos da rede foram obtidos
considerando n = 0,01 e a = (. 3.

O primeiro parametro de desempenho utilizado para avaliar o sistema fol a taxa
de reconhecimento. que represciita o percentual de palavras classificadas corretamente.
A Tabela 4.1 mostra a taxa de reconhecimento obtida pelo sistema considerando cada
conjunto isoladamente. O resultado mostra que o conjunto que aprescuta wmelhores
resultados ¢ o RN-P. Embora o conjunto RN-D apresente percentuais similares para
algumas classes, na média o conjunto RN-P se comporta melhor. O conjunto ZN-T na
média tem o pior desempenho, com destaque para os maus resultados obtidos para as
classes Janeiro e Maio.

O desempenho do sistema também pode ser avaliado por meio de wma matriz de
classificacdo, denominada matriz de confusao. Nesta matriz, cada linha ¢ cada coluna
corlrcspoucle a uma classe. A cutrada da matriz para a linha A e coluna B fornece o
namero de elementos da classe A que foram classificados como perteucentes a classe
B. A distribuiciao dos dados na matriz de confusao fornece informagoes valiosas que
podem ser usadas para avaliar o comportamento do sistema. As Tabelas 4.2, 4.3 ¢ 4.4

mostram as matrizes de confusao obtidas para cada conjunto.
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Tabela 4.1: Taxa de reconhecimento média obtida por classe para cada coujuuto de

caracteristicas.
Conjunto | Perceptivas (P) | Direcionais (D) | Topolégicas (T)
Janeiro 75 % 4 % 53 Y%
Fevereiro 7T % 77 % 1%
Marco 84 % 86 % 82 %
Abril 88 -% 89 % 8T % )
Maio 82 % 78 % 56 %
Junho 82 % 69 % 72 % o
Julho 87 % 65 % 79 %
Agosto 88 % 79 % 74 %
Setembro 76 % 64 % 76 %
Outubro 85 % 79 % 81 %
Novembro 82 % 86 % 67 %
Dezembro 76 Y% 74 % 78 Y
Média 81,8 % 76,6 Vo 73,0 %

Para facilitar a analise das matrizes de confusao, as classes sao agrupadas e super-

classes definidas pela presencga e terminagoes ou letras em posigoes comuns:

e Janeiro-Fevereiro: Os resultados mostram que a maior parte das confusoes cn-

contradas nessas classes ocorre entre elas mesmas. Isto ja era esperado pois elas

apresentam descendentes na mesma posigao, dificultando a tarefa de classificagao.

Contudo, para o conjunto RN-T, a palavra Janeiro produzin wma confusao con-

sideravel com outras classes, como Junho, por exemplo.

e Margo-Maio: Apesar da similaridade existente entre cstas palavras, a confusao

entre elas ¢ relativamente pequena, talvez por causa da presenga do descendente

em Marco. Porém, considerando os conjuntos RN-D ¢ RN-T percebe-se ima

confusdo consideravel da palavra Maio com outras classes, consequéncia pos-

sivelmente do procedimento de segmentagao utilizado que super segmenta esta

palavra.
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e Junho-Julho: As principais confusées para estas classes ocorrem entre elas mes-
mas, como esperado ja que elas sao muito similares. Como no caso anterior, isso
pode decorrer do processo de segmentagao, pois dependendo do sen resultado
os ascendentes correspoudentes as letras [h da palavra Julho podem se localizar
na mesma sub-regiao, dilicultando assim a separagao das classes. Contudo para
o conjunto AN-T, uma grande confusao também é observada entre as palavras

Junho e Janeiro.

e Abril-Agosto: Estas palavras nao tém similaridades, portanto a ocorrcucia de
confusdes entre elas é pequena. A palavra Abril, nao mostra confusio com ne-
nhuma classe em especial. Para Agosto porém, um alto nivel de confusao com
Dezembro pode ser observado para os conjuntos RN-D e RN-T. causados talvez
pela localizagao préoxima dos ascendentes/descendentes, ou pelo processo de seg-

mentagao.

e Setembro-Outubro-Novembro-Dezembro: As principais conlusoes dessas

palavras sao encontradas em sua propria super-classe, principalmente entre

Setembro e Qutubro para o conjunto RN-D ¢ RN-T.

Esta analise mostra que os principais problemas do sistema ocorrem geralmente en-
tre classes que pertencem a una mesma super-classe, ou seja, classes que apresentan
terminacoes ou letras em posi¢oes comuns. Para melhorar os resultados uma selegao cri-
teriosa de caracteristicas discriminantes dentro de cada super-classe se torna necessaria.
Os resultados mostram que os conjuntos definidos sao validos, mas o conjunto de carac-
teristicas perceptivas apresentou melhores resultados em relagao aos outros. Este fato
mostra que a incorporagao do conhecimento de leitura humano € siguilicativo para a
obtengao de bons resultados no reconhecimento de palavras manuscritas. A seguir. os

resultados dos conjuntos de caracteristicas combinados sao apresentados.
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Tabela 4.2: Maltriz de confusiao para o conjunto RN-P.

Meés JIFIM|A | M| J1TA|S|]O|N|D
Janeiro | 75 | 10 | 2 1 2 | 4 4 2
Fevereiro | 7 | 77 | 1 1 5 1 2 1 4 1
Margo 1 [ 84| 5 4 1 1 2 1 1
Abril 1 3 | 88| 2 1 2 1 1 |
Maio 2 1 2 |82 6 1 2 2 2 1
Junho 3 1 1 1 |82 4 ' 2 2 2 1 T
Julho 2 3 6 | 87| 1 1
Agosto 1 2 2 1 2 | 88 1 3
Setembro | 1 | 3 1 1| 1| 4 76 | 6 | 4 | 3
Outubro 3 3 3 1 5 | 85
Novembro | 1 1 2 3 2 6 1 (82 2
Dezembro | 3 2 1 1 3 1 3 1 5 4 | 76
Tabela 4.3: Matriz de confusao para o conjunto RN-D.
Més JIF|IM|A | M| JIA|S|O]|N|D
Janeiro 74 | 10 1 2 5 2 2 3 i}
Fevereiro | 8 | 77 | 4 1 3 2 1 2 2
Margo 2 |86 1 3 2 3 1 2
Abril 1 1 89| 5 1 1 1 1
Maio 1 2 2 |78 3 1 2 2 ] 2 2
Junho 5 1 1 69 | 14 | 1 2 2 4 1
Julho 1 1 1 3 17 [ 65 | 3 1 5 2 1
Agosto 2 3 3 1 2 179 1 9
Setembro | 1 3 1 1 3 1 [64] 19| 6 1
Outubro 2 1 2 1 13 | 79 | 2
Novembro | 2 1 2 3 1 4 86 | 1
Dezembro | 4 | 3 1 8 3 5 2 | 74
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Tabela 4.4: Matriz de confusao para o conjunto RN-T.

Meés J F M| A | M| J J A|lS|O| N |D
Janeiro 53 | 14 2 1 b 11 J 3 1 D
Fevereiro T7T1L 6 1 4 1 2 1 3 2 2
Margo 1 2 |82 3 3 2 1 3 3
Abril 2 2 1 | 87| 3 1 2 1 1
Maio 4 2 8 | 56| 2 3 3 T 6 S8 l
Junho 8 1 1 1 |72 4 1 D 1 D l
Julho 1 1 2 1 10|79 | 2 2 1 1
Agosto 3 1 2 1 3 74 1 4 | 11
Setembro | 1 2 1 3 (i L) 1
Outubro 1 L 1 1 1 8 | 81| 5 1
Novembro | 4 5 | 2 4 1 9 2 |67 | 5
Dezembro | 1 1 1 1 2 2 2 5] 2 5 |78

4.1.2 Analise da combinagao de conjuntos

No intuito de superar os problemas obtidos com os conjuntos isolados. foram delinidas
trés estratégias de combinagao dois-a-dois dos classificadores que utilizam estes con-
juntos, procurando assim avaliar indiretamente o seu potencial quando combinados,
Temos portanto a uniao de classificadores honmogéneos, ou scja, classificadores que
possuem a mesma metodologia de classificagado mas diferentes vetores de caracteristi-
cas. Para facilitar a descri¢ao. sao feitas inicialmente algumas definigoes: Considere
¥ ={1,2,3,...,V} um conjunto de classes de palavras, I o vetor de caracteristicas do
padrao desconhecido a ser classificado e f(n,, F;) denotando a saida do newronio n,
associado com a classe v dado o vetor de caracteristicas [,

A partir disso, descreve-se a seguir as estratégias de combinagao:

e Meédia Aritmética - O valor atribuido pelo classificador a cada classe. ¢ obtido
pela média aritmética dos valores de saida dos neurdnios correspondentes dos

classificadores homogéncos. A classe que produz a maior média é a reconhecida.
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Isto é representado na Equagao 4.1:

f(no. B) + F(n0. E))
2

" = argmazyey(

) (4.1)

em que v* ¢ a classe reconhecida e Fj, F; sao conjuntos de caracteristicas diferen-

tes.

e Multiplicagao - A palavra é reconhecida considerando-se o produto das saidas

dos neurdnios, de acordo com a Equagao 4.2:
v = argmazyey(f(n,. 15) x f(n,, F))) (4.2)

e Agrupamento Neural - Nesta estratégia, ao contrario das outras que ubilizam
as redes individuais treinadas, ¢ construida uma nova rede tendo como entrada
a concatenagao de conjuntos diferentes. De modo que a entrada da nova rede é

constituida de (80-+80) - 160 neurdnios.

A taxa média de reconhecimento obtida considerando cada wma das estratégias des-
critas anteriormente ¢ mostrada na Tabela 4.5. Os melhores resultados foram obtidos
para a combinagao por multiplicagao dos conjuntos RN-P e RN-D, onde ocorreu um
aumento da taxa média de reconhecimento. Esses resultados sugerem que os conjuntos
sao complementares. A analise da tabela mostra também que para cada par de con-
juntos o melhor desempenho ocorreu para estratégias de combinagao distintas. Deste
modo, nao se pode afirmar qual a melhor dentre elas, pois os resultados apontam que
nao existe uma regra vinica para todos os conjuntos.

As Tabelas 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam as matrizes de confusao considerando a mellior
combinagao para cada par de conjuntos. A analise dos erros permite observar que a
confusdo fora de super-classes diminui consideravelmente, mostrando que a combinagao
de conjuntos permite uma melhor representagao das classes, embora os problemas in-
ternos as super-classes descritos na segao anterior ainda persistam.

Uma vez avaliados os conjuntos com o sistema de referéncia, buscando uma vali-
dagao dos resultados obtidos, utiliza-se a base de dados em outro sistema com o intuito

de comparar os desempenhos. [isses resultados sao mostrados a seguir.
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Tabela 4.5: Taxa de reconhecimento média obtida usando diferentes estratogias de

combinagao dos conjuntos.

Tipo de Combinagao

Conjuntos | Média aritimética | Multiplicagao | Agrupamento neural
PeD 87,2% 87,0%, SG‘U%”
PeT 85.2% 85,7% 84.2%

DeT 81.6% 82,2% 82,6“/6_"

Tabela 4.6: Matriz de confusao para a melhor combinagao dos conjuntos RN-P ¢ RN-D.

Maés J FIM|A|M]|J J|1A|S|O|N|D
Janeiro 84 | 5 1 2 1 3 2 1 1
Feverewo | 11 | 80 | 1 1 4 1 1 1
Margo 20921 3 1 1
Abril 1 96| 3
Maio 1 92 [ 3 1 2 1
Junho 5 1 79| 7 1 1 2 } 1
Julho 1 9 | 88 [ 1 1
Agosto 2 1 | 2 90 4
Setembro 1 2 1 1 2 81| 7 d 1
Qutubro 1 1 1 5 | 92
Novembro | 2 1 1 5 91
Dezembro 4 1 4 5 4 | 82
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Tabela 4.7: Matriz de confusao para a melhor combinagao dos conjuntos RN-P> ¢ RN-T.

Mes J F | M| A|M]| ] JITA]S|O|N|D
Janeiro 731 9 1 2 1 fi 3 2 2
Fevereiro 6 | 81 | 2 3 4 1 1 1 1
Margo 2 (9141 4 1 1
Abril 98 | 1 1
Maio 1 1 84 3 2 2 4 2 1
Junho 2 1 1 1 (86| 3 4 1 : 1
Julho 3 1 1 5 | 89 1
Agosto 1 1 1 4 1 | 85 T
Setembro | 1 2 1 3 86 | 2 3 2
Outubro 3 5 | 91 1
Novembro | 3 3 1 7 1 | 81| 4
Dezembro | 1 4 1 1 4 3 3 | 83

Tabela 4.8: Matriz de confusao para a melhor combinagao dos conjuntos RN-D ¢ RN-T.

Maés J FI{M|A|M|J J1A|S|O|N|D
Janeiro 76 2 5 4 1 1 1 2
Fevereiro 5 | 83| 3 1 1 1 3 1 1 1
Margo 1 1 | 88| 2 3 3 2
Abril 1 2 | 94 2
Maio 2 1 2 1 (83| 2 1 2 2 1 2 1
Junho 6 82| 3 1 3 4 1
Julho 1 1 1 1 11 | 81 1 1 2
Agosto 2 3 1 1 2 83 1 T
Setembro | 1 4 1 1 4 . 77| 8 I
Outubro 1 1 1 1 1 1 G | 81 I i
Novembro | 2 3 2 5 3 1 (83 ] 1
Dezembro | 3 2 1 7 2 1 4 | 80
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4.2 Testes efetuados com o sistema de Freitas [1] e

abordagens hibridas

A avaliagdo comparativa foi [cita em parceria com a Profa. Cinthia Freitas do
LARDOC/PUC-PR que desenvolveu um sistema para reconhecimento do extenso de
cheques bancarios brasileiros utilizando Modelos Escondidos de Markov (MEM). Os
MEM possuem a capacidade de olerecer um modelo probabilistico & win enfoque estru-
tural, como normalmente utilizado no reconhecimento de palavras manuscritas, aléim
de possibilitar o modelamento cficaz de diferentes fontes de conliecimento. tanto a nivel
sintatico (modelo para cada palavra) quanto morfologico (forma a reconhecer) |1].

Este sistema utiliza um conjunto de caracteristicas, descrito anteriormente na re-
visao bibliografica [1], que é bastante similar ao conjunto de caracteristicas perceptivas
definido neste trabalho. A presenca das caracteristicas é codificada por simbolos, que
formam conjuntos de observacoes de tamanho variavel. A partir desses conjuntos ¢
gerado um modelo para cada palavra pertencente ao diciondrio. O treinamento dos
modelos é feito utilizando o algoritmo de Baum- Welch, juntamente com um procedi-
mento de valida¢ao cruzada para determinar o modelo 6timo. Uma vez os modelos
treinados, na fase de teste cada conjunto de observagoes ¢ apresentado ao modelo de
cada palavra sendo determinada uma probabilidade condicional P(O|\), por meio do
algoritmo Forward, em que A representa o modelo em questao. O modelo que tiver a
maior probabilidade associada. representa a palavra reconhecida [37].

A adaptacio do sistema de Freitas [1] ao dicionario utilizado neste trabalho foi
simples. As imagens utilizadas na entrada do sistema seguiram o mesmo procedimento
de pré-processamento descrito no capitulo anterior. A taxa média de reconhecimento
obtida foi de 75,9% e a matriz de confusao é mostrada na Tabela 4.9.

A analise da matriz aponta resultados semelhantes aos obtidos comn o coujunto 7 N-
P (Tabela 4.2), com algumas diferencas: ocorréncia de alta confusao da classe Abril
com Janeiro; a palavra Maio apresenta uma confusao consideravel com Janeiro ¢ Julho:

Setembro apresenta um aumento das confusées dentro da sua super-classe e i erro
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Tabela 4.9: Matriz de confusdo obtida pelo sistema de Freitas [1].

Maés J FIM|A|M]|J J |A| S| O|N|D
Janeiro 72 | 13 1 1 5 2 2 2 1 1
Fevereiro 9 | 75 3 1 5 3 2 2
Margo 3 3 |80 3 G 1 3 1
Abril 14 82 | 1 3
Maio 10 1 ' (; 2 67 LO 1 1 1 1 L
Junho 3 2 4 3 175 | 3 2 3 1 T-
Julho 4 2 7 1 4 [ 80| 1 1
Agosto 4 5 1 | 80 2 8
Setembro 1 1 I 5 2 5 | 61| & 4 S
Outubro | 1 | 1 | | 2 2 1|5 |87]1
Novembro | 1 1 5 1 1IT| 1 | 70| 4
Dezembro | 1 1 1 1 3 2 4 3 1 1 | 82

consideravel ocorre entre Novembro e Setembro. Por outro lado, a palavra Dezembro

apresenta melhor desempenho. diminuindo a confusao na sua super-classe.

Estes resultados mostram que para o problema em questao, o classificador neural a-

presenta um melhor mapeamento entrada-saida (ue os Modelos Escondidos de Markov.

Para complementar a avaliagao. foram efetuados testes considerando combinagoes dos

dois sistemas. Como a probabilidade P(O|A) assume valores muitos pequenos, [oi feita

uma normalizagao prévia, de acordo com a Equagao 4.3:
P(O[X)

>, P(O[x))

em que P*(O|)\;) é a probabilidade normalizada para o modelo A;.

P*(O|A) =

A combinacao foi realizada e duas maneiras:

(14.3)

e Média Aritmética- A palavra ¢ reconhecida considerando-se a tncdia arimdética

das saidas dos neurdnios com a probabilidade normalizada de cada classe, de

acordo com a Equagao 4.4:

[, Fi) + [ (ny, Fj) + P*(O]A)

vt = argmar,cy ( 3

(4.4)
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em que v* ¢ a classe reconhecida e F}, F; sao conjuntos de caracteristicas diferen-

tes.

e Multiplicagao - A palavra é reconhecida considerando-se o produto das saidas

dos neurdnios pelas probabilidades normalizadas, de acordo com a Equacao 4.5:

T argriier ey (f('n.,,, F,) X f(n,,, Fj) X P*(()l/\p}) (4.5)

Os testes efetuados consideraram combinagoes do sistema de Freitas |1 (MEM)
com todos os classificadores testados anteriormente. .A Tabela 4.10 descreve as taxas de
reconhecimento médias obtidas para diferentes combinagoes de MEM ¢ RNs. © melhor
resultado ocorreu para a combinagao por multiplicagao de MEM com os conjuntos RN-

Pe RN-D. A matriz de confusao considerando este resultado é mostrado na Tabela 4.11.

Tabela 4.10: Taxa de reconhecimento média obtida usando diferentes combinagoes de

MEM e RNs .

Combinagao Média Aritmética (%) | Multiplicacao (%)

MEM e RN-P 88,1 88.7

MEM e RN-D 87,0 87.6

MEM e RN-T 85,8 86.2
MEM, RN-P e RN-D 90,2 90,4
MEM, RN-P ¢ RN-T | 89,6 89.9
MEM, RN-D e RN-T 87.6 89.0

Comparando a matriz apresentada na Tabela 4.11 com a obtida para a combinagao
RN-P e RN-D (Tabela 4.6), pode-se ver uma melhora no reconhecimento da maioria
das classes, havendo uim aumento para as classes: Feverewro, Junho. Selcmbro. Oulubro
e Dezembro. Estes resultados mostram que classificadores diferentes quando unidos
numa abordagem hibrida podem fornecer resultados melhores do que aqueles obtidos

ao considera-los isoladamente.
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Tabela 4.11: Matriz de confusao para a combinagao MEM, RN-P ¢ RN-D.

Meés J FIM|A|M|J J AlS|O|N|D
Janeiro 86 | 7 1 3 2 1
Fevereivo | 7 | 87 | 1 1 1 1 1 1
Margo 1 (921 3 1 1 1
Abril 1 96 | 2 1
Maio 2 (o1 3|22
Junho 1 2 |94 | 1 1
Julho 1 1 3 7 | 88 I
Agosto 2 1 3 1 1 91 1
Setembro 1 2 1 86 | 9 1
Qutubro 1 3 | 96
Novembro | 1 1 1 1 1 5 89 | 1
Dezembro 1 1 2 1 2 2 2 89

Buscando uma melhor compreensao dos erros obtidos foi feita nma analise visual
subjetiva das imagens correspondentes aos erros apontados na Tabela 4.11. Algunias
conclusdes importantes foram retiradas desta analise: os classificadores mapean com
muita fidelidade a presenca e posi¢ao de ascendentes/descendentes e lagos, portanto
imagens com problemas na representagao dessas caracteristicas, como a auséncia de
lagos no corpo da palavra, prejudicam a classificagao. Considerando os estilos de escrita,
o0 que apresentou maiores erros de classificagao foi o do tipo caracteres dispuntos. o que
pode ter como causa o processo de segmentagao implicita adotado. Excmplos dessas
confusdes sao mostrados na Figura 4.1.

A seguir, sao descritos alguus resultados encontrados na literatura para o mesuo

dicionario.
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Comar g1

(a) (b) (¢)

Foaowia (3¢ feomud

(d) (e)

Figura 4.1: Exemplos de erros de classificagao. (a) palavra janeiro classificada como
fevereiro, (b) palavra julho classificada como junhe, (c¢) palavra maio classificada
como agosto, (d) palavra fevereiro classificada como julho ¢ (¢) palavra setembro

classificada como fevereiro.
4.3 Resultados descritos na literatura

Poucos estudos foram encontrados em relagao ao reconhecimento das palavras dos
meses do ano. Em um deles, Morita et alli [38, 39] apresenta uma estratégia de scg-
mentagio explicita usando MEM aplicada a base de dados do LARDOC 'PUC-PR |26].
Esta base contém 2000 imagens. sendo 1188, 408 e 402 imagens para treinamento, va-
lidagao e teste. respectivamente. Sao utilizados dois conjuntos de caracteristicas. nm
bascado na andilise de concavidades e outro utilizando caracteristicas perceptivas ¢ a
taxa média de reconheciiento obtida usando-se a base de meses do ano foi de 90%.
No trabalho de Kim et alli |40, 41] foram feitos experimentos usando palavras
dos meses em inglés. Este dicionario se assemelha muito ao portugués inclusive no
problema de terminagoes iguais para classes distintas. Nesse trabalho. sao utilizados
dois conjuntos de caracterfsticas: no primeiro conjunto divide-se a imagen em diversas
zonas e determina-se caracteristicas direcionais. ('l('?. cruzamento e distancias, além da
distribuigao dos pixels, enquanto no segundo sao utilizadas caracteristicas de angulos.

A seguir, emprega-se uma metodologia de combinagao entre classificadores neurais
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e um classificador utilizando MIEM. As taxas mddias de reconhecimento individuais
foram de 86,2% e 77,6%. para o classificador ncural ¢ os MEM, respectivamente ¢ a
combinagao por multiplicagao pouderada obteve wina taxa média de reconliecimento de
87,3%. A base de dados do CENPARMI (Centre for Pattern Recognition and Machine
Intelligence) da University of Concordia no Canada foi usada nestes experimentos e
apresenta 4413 imagens para treinamento e 2152 imagens para teste.

Devido as particularidades proprias de cada bases de dados. é dilicil lazer compara-
¢oes dos resultados descritos neste trabalho, coni outros descritos na literatira. Como
também este nao ¢ o objetivo central do presente trabalho, que trata da avaliagao de
caracteristicas. Porém. as taxas de reconhecimento obtidas sao compativeis com as
de outros autores. comprovando a validade do sistema de referéncia. bem como das

estratégias hibridas de combinagao.

4.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os testes efetuados e os resultados obtidos no
decorrer deste trabalho. A analise dos resultados mostrou que o conjunto de carac-
teristicas perceptivas apresenton melhor desempenho para o problema e questao.
Porém, ele nem sempre ¢ suficicute, especialmente para palavras que nao tenham as-
cendentes/descendentes ou em que eles estejam localizados na mesma sub-regiao. Para
estes casos, taxas melhores sao obtidas com uso conjunto de outras caracteristicas.
Em relagao ao classificador, os resultados mostran que as redes neurais atingem wn
bom desempenho. mas a incorporagao de classificadores heterogéneos, ou seja, que pos-
suem estratégias de classificacao diferentes, formando um classificador hibrido. pode

melhorar estes resultados.
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Conclusao

O reconhecimento de palavras manuscritas ¢ uim problema de dificil solugao devido
a grande variedade de formas apresentadas pela escrita manual. Com o objetivo de
aumentar a discriminacao entre as classes sao delinidas representacoes que procuraim
abstrair das imagcens das palavras informagoes tinicas a cada classe. Este procedimento
é realizado normalmente na ctapa de extragao de caracteristicas. Como nao existe
um consenso sobre a melhor representagao, surge nma questao fundamental: Qual o
melhor tipo de caracteristica para representar palavras manuscritas numa
dada aplicagao? Alguns autores buscam a sua solugao incorporando e seus sistennas
informagoes provenientes de estudos sobre o processo de leitura himano, surgindo
entao outra questao: A introducgao do conhecimento relativo a leitura humana
no modelamento de sistemas de reconhecimento de palavras manuscritas é
realmente eficiente e necessario?

Para responder estas questoces foi desenvolvido neste traballho win sistema de refe-
réncia para avalia¢ao das caracteristicas extraidas de palavras manuscritas. A aplicagao
escolhida foi o reconhecimento das palavras dos meses do ano, por apresentarenn sini-
laridades entre as classes, o que ajuda no desenvolvimento da andlise e questao. Fste
sistema ¢ composto por trés cstagios: pré-processamento, extragao de caracteristicas
e classificagdo. No pré-processamiento é feita uma padronizagao das imagens a partir

das normalizacoes da inclinagio média das letras ¢ do declive da palavra. Na ctapa de

60
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extragdo de caracteristicas, sao definidos trés conjuntos distintos que incorporani. cm
diferentes niveis. abstragoes da [orma da palavra. Estes conjuntos sao denominados:
conjunto de caracteristicas perceptivas (P), direcionais (D) ¢ topologicas (T'). Por lin.
o classificador toma a decisao linal de & qual classe pertence a palavra. atraves de nia
rede neural multicamadas treinada com o algoritmo de retropropagacao do erro.

Os resultados mostram que o conjunto de caracteristicas perceptivas produziu a
melhor taxa de reconliecimento média, indicando que o classilicador ntiliza wim pro-
cessamento de informagao similiar ao utilizado no sistema de leitura hmmano para
discriminar as diferentes palavras. Portanto, os resultados obtidos mostram que a
incorporagao do conhecimento do processo de leitura humano na definicao das ca-
racteristicas ¢ valida. Porém. isto nao é suficicnte para uma boa representagao das
classes, sendo necessario a utilizagao conjunta de outras caracteristicas que venham
complementar este conhecimento. Mesmo assim, qualquer sistema de reconhecimento
de palavras nao deve ignorar na sua etapa de extragao de caracteristicas o potencial
das caracteristicas perceptivas.

Além de avaliar as caracteristicas, este traballio analisou também o desempenho
do classificador neural interagindo com o classificador Markoviano numa abordagem
hibrida, mostrando que estes classificadores agem de forma complementar e permitem
um aumento na taxa média de reconhecimento quando utilizados em conjunto. Por
fim, utilizando o sistema hibrido se obteve uma taxa de reconhecimento de 90.4%. o
que valida as diversas proposicoes feitas ao longo do trabalho. tanto na definigao das

caracteristicas como no sistema de referéncia em geral.

5.1 Contribuigoes
Podem ser citadas como contribuigoes originais deste traballio:

e Construcao de uma basce de dados regional omni-escritor composta de G000 im-
agens provenientes de 500 escritores de diferentes niveis sociais ¢ educacionais,

sendo assim bastante heterogénea;
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e Avaliagao e discussao do potencial de diferentes conjuntos de caracteristicas em
relagdo a um sistema connun. Na literatura nao foi encontrado uenlium estudo
que procurasse fazer este Lipo de avaliagao considerando a metodologia compa-

rativa empregada neste trabalho;

e Desenvolvimento de wum novo sistema para o reconhecimento de palavras
manuscritas. aplicado na leitura das palavras que representam os meses do ano.
O principal destaque do sistema desenvolvido [ol a estratégia de segmentagao im-
plicita adotada, pois deutro da literatura pesquisada nao foi encontrada estraté-
gia semelhante. Apesar dc nao ser o objetivo central deste trabalho, o sistema
de referéncia descrito apresentou bons resultados, sendo aplicavel em tarefas de

reconhecimento de palavras com dicionario limitado.

5.2 Perspectivas de trabalhos futuros

Como sugestoes de trabalhos futuros, para dar continuidade ao traballio ji descuvolvido

podem ser citadas:

e Investigacdo da utilizagao de técnicas de selegao de caracteristicas, buscando a
otimizagao dos vetores a partir da andlise da representatividade das caracteristi-

cas utilizadas nos conjuntos desenvolvidos:

e Aprofundamento do estudo da abordagem hibrida de classificagao de modo a

melhorar sua interagao, otimizando o desempenho conjunto dos classificadores:

e Testar o sistema com oulras bases de dados, afim de uma melhior comparagao

dos resultados com outros descritos na literatura;

e Avaliar o potencial do sistema de referéncia para outras aplicagoes. por exemplo,

o reconhecimmento do extenso manuscrito dos cheques:

e Utilizacdo de um procedimento de validacao cruzada para obtencao de classifi-

cadores neurais com maior potencial de generalizagao;
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e Avaliar a incorporagao de medidas de rejeicao evitando que palavras espiirias

prejudiquein o desempenho global do sistema.
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