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Resumo

O reconhecimento off-line de caracteres numéricos manuscritos é um sistema em-
pregado na analise de imagens de documentos, que tem vérias aplicacdes comerciais e
industriais.

Neste trabalho, sao analisados e avaliados dois sistemas de reconhecimento off-line
de caracteres. O primeiro sistema utiliza um classificador baseado em analise sintatica
com decisao em arvore. O segundo consiste de um classificador baseado em redes neu-
rais multicamadas com propagagao direta, utilizando o algoritmo de backpropagation
no treinamento da rede. No caso do primeiro sistema foram feitas modificagdes no
classificador original, resultando em um novo algoritmo de classificagao. O desempe-
nho de cada sistema é avaliado em relagao a um banco de dados obtido da Concordia
University, Montreal, Canada.

A avaliagao dos sistemas é feita utilizando os seguintes parametros: taxa de reco-
nhecimento, taxa de erro, taxa de rejeicao e taxa de confiabilidade, para cada caracter;

além do tempo de processamento de cada etapa do sistema.

iii



Abstract

Off-line handwritten numeral recognition systems can be used in the analysis of docu-
ment images for several commercial and industrial applications.

This work concerns the analysis, implementation and evaluation of two diferents
methods for characters recognition. The first one uses a classifier based on syntactical
analysis by decision tree. The second method consists of a feed-forward backpropaga-
tion multilayer neural networks. In the case of the first system, modifications were
introduzed in the original classifier, leading to a new classification algorithm. A hand-
written character database organized by the Concordia University in Montreal, Canada,
was utilized for evaluation of both systems.

The following parameters have been used for performance evaluation: recognition

rate, substitution rate, rejection rate and reliability rate, besides the processing time.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Aspectos Gerais do Reconhecimento de Manus-

critos

O nosso século esta marcado pelo inicio da informatizagao, onde os computadores fazem
parte do cotidiano de milhoes de pessoas. Quanto mais facil for a comunicagao entre o
homem e a maquina, mais beneficios serdo trazidos a todos os seus usuarios.

Um dos maiores obstaculos para a integracao dos computadores com outros siste-
mas de processamento de informacdes é o fato de que muitos dados estao armazenados
em papéis manuscritos. Particularmente, quando se trata do publico em geral, uma
grande quantidade de formularios oficiais encontra-se manuscrita. Muitas vezes é de-
sejavel processar o contelido desses dados por maquinas e para tal, o reconhecimento
de manuscritos € essencial.

Similarmente, quanto mais facil for a interface homem-maquina, uma quantidade
cada vez maior de usuarios farao uso das facilidades dos computadores. Neste contexto,
foram desenvolvidos o mouse e as telas sensiveis ao toque, e muitos trabalhos estao
sendo realizados no campo do reconhecimento de voz. Entretanto, ainda hd muito
que se pesquisar para tornar a comunicagao entre os usuarios e os computadores a
mais natural possivel. A escrita manual é uma forma natural de comunicagao entre
milhoes de pessoas. Pensando nisto, muitos pesquisadores e cientistas vém investigando
a utilizagao dos sistemas de reconhecimento de manuscritos para tornar a interface
homem-maquina facil e segura[l, 2, 3].

Fazer maquinas que podem “ler” tem sido um tema de grande interesse entre os
pesquisadores desde a origem dos computadores. Entretanto, ainda nao se conseguiu

dotar uma maquina com a capacidade de “ler”dos seres humanos; muitos projetos
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foram feitos e outros encontram-se em andamento na tentativa de construir maquinas
que sejam capazes de interpretar a escrita, seja ela manuscrita ou nao.

A analise de imagens de documentos é um excitante campo de pesquisa, que tem
atraido o interesse dos pesquisadores de diversas dreas cientificas e tecnolégicas. O
objetivo é nao apenas o problema de reconhecimento ético de caracteres (OCR), mas
também a analise das estruturas logicas e fisicas dos documentos digitalizados, e mais
genericamente, a interpretacio do conteiido dos documentos[2]. Atualmente, com os
crescentes avangos tecnolégicos no campo da arquitetura dos computadores e seus pe-
riféricos, tem sido possivel o desenvolvimento de novos sistemas para analise de imagens
de documentos. Muitos livros e artigos tém sido publicados sobre o assunto e varios
encontros cientificos (conferéncias, simpdsios, workshops) sdo realizados anualmente,
com o propésito de promover o intercambio entre pesquisadores e cientistas da area de
Processamento Digital de Imagens de Documentos.

Atualmente, grandes centros de pesquisas como, por exemplo, o CEDAR (Center
of Excellence for Document Analysis and Recognition - State University of New York
at Buffalo) e o CENPARMI ( Center for Pattern Recognition and Machine Intelligence
- Concordia University, Montreal, Canada), estudam o aperfeicoamento das técnicas
utilizadas para reconhecimento de manuscritos. Porém, o reconhecimento de manuscri-
tos continua sendo um problema dificil de ser resolvido com robustez e preciséao pelos
computadores, devido as iniumeras variagoes apresentadas pelos caracteres manuscritos.
Esta variabilidade dos caracteres € devido a fatores externos e internos, como o tipo de
papel e instrumento de escrita utilizados, habilidade, estilo, nivel social, educagéo, ori-
gem, e o estado emocional do escritor. Todos estes fatores alteram a forma apresentada
pelos caracteres que compdem as palavras e os nimeros[4, 5] .

O objetivo do processamento automatico de documentos é reconhecer textos, graficos
e figuras em imagens digitais e extrair dos mesmos as informagoes desejadas. Dentro
deste contexto, encontra-se o reconhecimento, identificacao e verificagao de textos ma-
nuscritos e/ou impressos e de assinaturas[l, 2, 4, 6, 7, 8, 9].

O reconhecimento de manuscritos tem se tornado uma das principais areas de pes-
quisa, nas ultimas décadas. Muitos esfor¢os tem sido gastos na tentativa de dominar as
variacoes e diversidades de estilo apresentados pelos documentos manuscritos. Como
exemplo, cita-se pesquisas em segmentacao e reconhecimento de digitos manuscritos,
segmentacao de palavras, reconhecimento de palavras e reconhecimento de frases e/ou
texto, dentre outras[10, 11, 12, 13].
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1.2 Sistemas Off-line versus Sistemas On-line

Tradicionalmente, duas abordagens tém sido empregadas no processamento automatico
de manuscritos: reconhecimento off-line e reconhecimento on-line. Esta classificagao
estd associada a forma com que os dados sao adquiridos. No reconhecimento off-line
os dados ja encontram-se dispostos sobre uma folha de papel e é feita uma aquisicao
estatica através de dispositivos do tipo scanner. No reconhecimento on-line, os dados
sao obtidos dinamicamente através de dispositivos acoplados ao computador, como por
exemplo uma mesa digitalizadora ou uma caneta especial.

Em geral, as técnicas de reconhecimento on-line apresentam taxas de reconheci-
mento superiores aos sistemas de reconhecimento off-line. Este fato deve-se A naturcza
dinamica da aquisicao. Informagoes sobre a velocidade, pressao do lapis sobre o papel,
pontos inicias e finais do tragado, dentre outros, sao exemplos de informacées coletadas
durante o processo de aquisi¢do. Estas informacées, quando usadas, facilitam a tarefa
de reconhecimento dos caracteres. A localizagdo dos pontos inicial e final do tragado,
por exemplo, sio de fundamental importancia para os algoritmos de segmentacao dos
caracteres, que visam separar as palavras ou conjunto de digitos em caracteres isolados.

Os sistemas de reconhecimento off-line sao mais limitados, ndo apenas por apresen-
tarem perda de informacgoes dinamicas, mais também por serem susceptiveis a ruidos
introduzidos pelos dispositivos de aquisi¢io dos dados. No entanto, o interesse nos sis-
temas de reconhecimento off-line deve-se ao fato desta abordagem preservar ao maximo

a natureza da escrita e nio requerer nenhum tipo de dispositivo especial de aquisigio.

1.3 Identificacao do Autor versus Determinacao do

Conteudo

De acordo com o tipo de informagao que se deseja extrair, os sistemas de processamento
automatico de manuscritos podem ser classificados em sistemas de reconhecimento, de
identificagio ou de verificagao.

Os sistemas de reconhecimento procuram recuperar o conteudo escrito, indepen-
dentemente do seu autor. Os sistemas de verificagao e identificacido utilizam-se das
variagdes da escrita peculiares ao autor do texto ou da assinatura com o objetivo de es-
tabelecer a identidade do escritor independentemente do contetido do manuscrito[6, 14].
Um sistema de identificacdo do escritor deve determinar a identidade do escritor atraves
da comparacao de alguns atributos especificos de seus manuscritos com aqueles de to-

dos os outros cscritores armazenados em uma base de dados de referéncia, ou seja,
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Figura 1.1: Subdivisdes dos sistemas de reconhecimento de caracteres manuscritos

através de um processo de comparacao de um para muitos. Um sistema de verificacao,
por outro lado, decide a identidade suposta de um escritor através de um processo de

comparacao de um-para-um, uma vez que sabe-se de antemao a que classe deverd ou

nao pertencer a assinatura/6].

1.4 Sistema de Reconhecimento da Caracteres Oticos

Reconhecimento off-line de manuscritos possui muito em comum com os sistemas de re-
conhecimento de caracteres 6ticos (OCR- Optical Character Recognition)- a leitura de
caracteres impressos pelo computador. Esta aplicagao recebeu muita atencao durante
os anos 80, e muitas solugdes foram encontradas, com pacotes comerciais disponiveis
atualmente para microcomputadores, os quais podem ler uma variedade de letras com
uma certa quantidade de ruido. Entretanto, em situagoes mais dificeis, estes pacotes
comerciais ainda nao apresentam desempenho satisfatério [14].

Os sistemas OCR realizam uma série de atividades. Admitindo-se que a entrada do
sistema é uma imagem de uma pagina de texto, a primeira tarefa a ser realizada apds a
aquisigao é a determinagao da orientacao do texto na pagina. Algumas vezes, a pagina
é colocada no scanner de maneira a formar um angulo com o eixo vertical do scanner
diferente de 90°. Depois a imagem deve ser segmentada, primeiro em branco e preto, a
seguir em linhas de texto e, finalmente, em palavras. Estas sao segmentadas novamente
em caracteres individuais. Apds isso, a estratégia de reconhecimento € aplicada a cada
caracter. s caracteres reconhecidos sao reunidos para formar as palavras e estas

reunidas para formar as sentengas[15, 16, 17].
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A razao pela qual as técnicas utilizadas pelos sistemas OCR nio se aplicam aos
sistemas de reconhecimento de manuscritos deve-se a grande diversidade da forma

dos caracteres que compdem os manuscritos, bem como 4 dificuldade de se realizar a

segmentacao dos mesmos.

1.5 Tipos de Sistemas de Reconhecimento

Existem dois tipos principais de sistemas de reconhecimento de manuscritos, sistemas
para reconhecimento de caracteres isolados ou digitos e sistemas para o reconhecimento
de escrita manuscrita cursiva. Os primeiros caracterizam-se pelos tipos de dados a se-
rem utilizados: os caracteres sao manuscritos, entretanto, encontram-se isolados. Qs
bancos de dados utilizados nestes sistemas apresentam imagens contendo apenas um
digito. Para este tipo de sistema, ndo se faz necessdria a utilizacdo de uma etapa de
segmentagio, etapa esta bastante dificil de ser realizada. E bastante complicado deter-
minar a posi¢éo exata onde comeca um caracter e termina o outro. Dentre as aplicagdes
deste sistemas pode ser citada: o processamento automatico de formularios, onde as
informagoes sao preenchidas em pequenos quadrados, cada quadrado preenchido com
um unico caracter.

Nos sisterna de reconhecimento da escrita manuscrita cursiva, por sua vez, os carac-

teres que compdem a informagao a ser reconhecida, geralmente, encontram-se unidos.

1.6 Aplicacao

Nesta secao serao apresentadas algumas aplicagoes para os sistemas de reconhecimento
off-line de manuscritos e as restrigdes comumente impostas aos sistemas comerciais.

O processamento de muitos documentos, tais como cheques, formularios e guias
depende do uso da escrita. Portanto, o desenvolvimento de técnicas automaticas para
o reconhecimento off-line acarretara em um impacto financeiro enorme, considerando-
se o volume de informagodes que circulam na forma de manuscritos.

Uma, importante aplicagdo comercial para os sistemas de reconhecimento off-line
de manuscritos é o processamento automatico de cheques bancarios. Para se ter uma
nogao da importancia dos sistemas automaticos ou semi-automaticos de processamento
de documentos, convém mencionar o caso do Banco do Brasil, que ainda utiliza um
processamento manual. A maior instituicdo financeira do pais, executora do servigo
de compensagio de cheques e outros papéis, movimentou, apenas no primeiro semestre

de 1992, cerca de 1,7 trilhées de cheques e outros documentos de compensagao[9]. O
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processamento automatico de cheques requer, dentre outros, sistemas para reconhe-
cimento da assinaturas, reconhecimento de caracteres numéricos e reconhecimento de
palavras. Senior [14] menciona um projeto de reconhecimento de caracteres numéricos
cm cheques bancarios, apoiado pelo governo francés, cujo objetivo é obter uma taxa
de erro de 0,01%, embora permitindo que 50% dos cheques sejam rejeitados para a
classificacao manual.

Sistemas off-line capazes de reconhecer digitos isolados possuem uma grande aplicacio
em agencias de correios, onde sao usados para controlar algum tipo de processo res-
ponsavel pela distribuicdo automatica de correspondéncia para seu destino apropriado.
Sistemas off-line capazes de reconhecer digitos isolados ja foram criados e instalados em
muitas empresas de correios ao redor do mundo, como parte de maquinas automaticas
para classificacio de correspondéncia[l4].

Outra aplicagao que esta recebendo grande atencdo é o processamento automatico
de formuldrios, amplamentc utilizados para coletar informagdes em servigos piblicos,
como o imposto de renda, a previdéncia social e servicos de assisténcia médica.

O desenvolvimento de aparelhos de leitura para deficientes visuais constitui uma
importante aplicacdo para os sistemas off-line de reconhecimento de documentos. A
combinacao de sistemas de reconhecimento de documentos com sistema de sintese de
voz possibita o entendimento de documentos escritos e livros por deficientes visuais.

Os sistemas comerciais de reconhecimento de caracteres numéricos devem satisfazer

os seguintes requisitos:
1. Independéncia do escritor;
2. Capacidade de processamento de numerais de diferentes tamanhos e formas;
3. Robustez a presenca de ruidos ou a variagao da imagem de fundo;

4, Operagao a baixa taxa de erro com uma pequena quantidade de digitos nao

reconhecidos;

5. Operagdo a altas taxas de processamento.

1.7 Objetivos da Dissertacao

O primeiro passo no processo dc alfabetizacdo é apreender o alfabeto. A habilidade
para reconhccer letras ou digitos (caracteres) é fundamental para a interpretagio da
linguagem escrila. Para os computadores, um caracter ¢ simplesmente uma imagem

o um objeto a ser reconhecido.
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Visando um objetivo maior ou uma aplicagao especifica, muitos pesquisadores de-
senvolveram sistemas para o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos. Fn-
tretanto, a comparagao destes sistemas simplesmente pelo seus desempenhos relatados
nao pode ser realizado. Muitos sistemas sao testados com base de dados contendo ca-
racteristicas diferentes como, por exemplo, resolugao com que as imagens sao captadas,
imagens contendo diferentes tamanhos ou imagens de tamanho fixo.

Dentro do contexto de anilise de imagens de documentos, mais especificamente
no processamento de manuscritos, o reconhecimento off-line de caracteres numéricos
constitui um dos mais simples problemas, nio obstante este tipo de sistema possui uma
grande perspectiva comercial.

O objetivo desta dissertagao é investigar técnicas existentes e novas utilizadas no
processo de reconhecimento off-line de caracteres numeéricos, no contexto das aborda-
gens de reconhecimento de padroes e processamento digital de imagens. Técnicas de
suavizacao, normalizagao, esqueletizacao, gradientes direcionais, redes neurais, dentre
outras, fazem parte do objeto de estudo deste trabalho. Alguns algoritmos de reconhe-
cimento de caracteres numéricos foram implementados e um estudo comparativo dos
mesmos foi realizado.

A selecao dos algoritmos testados foi realizada de acordo com a quantidade de
informacoes disponiveis para a sua implementacao. I'ol selecionado um algoritmo de
reconhecimento de caracteres utilizando analise sintatica e outro algoritmo baseado em

redes neurais artificiais.

1.8 Organizacao do Texto

O capitulo 2 faz uma revisao bibliografica a respeito das técnicas mais utilizadas nos
sistemas de reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos.

O capitulo 3 tem como objetivo apresentar as fases de aquisic¢do e pré-processamento
utilizados pelos sistemas de reconhecimento. Sao apresentadas, técnicas de suavizagao,
de esqueletizagio, de normalizagao em escala, gradientes direcionais e técnicas de prun-
ning.

O capitulo 4 aborda o algoritmo de reconhecimento de caracteres numéricos ma-
nuscritos baseado em andlise sintatica desenvolvido por Gomes[6]. Neste capitulo,
ainda, é proposto um novo algoritmo, resultante de modificagbes no algoritmo original
analisado.

O capitulo 5 trata dos algoritmos de reconhecimento de caracteres numéricos ba-

seados em redes neurais. Uma abordagem geral de redes neurais é realizada, onde
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sao apresentados a modelagem dos neurdnios, os principais aspectos que caracterizam
as redes neurais, arquitetura da rede e regras de treinamento. Neste capitulo, ainda,
sao descritos dois classificadores baseados em redes neurais: Rede neurais multicama-
das com propagagao direta e uma nova arquitetura de redes neurais recorrentes para
reconhecimento de padrdes visuais.

O capitulo 6 é dedicado a apresentagao e analise comparativa dos resultados ob-
tidos com os testes efetuados com a base de dados da Universidade de Concordia em
Montreal, Canéada.

O capitulo 7 apresenta as conclusées do trabalho desenvolvido e sugestoes de tra-

balhos futuros.



Capitulo 2

Reconhecimento de Caracteres

Numeéricos Manuscritos

Com base nos estudos realizados[14, 18, 10, 19, 20, 4, 21, 22|, o sistema geral para o
reconhecimento de caracteres manuscritos é descrito a seguir. O diagrama de blocos

deste sistema ¢é ilustrado na Figura 2.1.

3.5 Extragio
Aquisigio Pré ¥ Segmentagio Classificagdo
processamento Caracteristicas

Figura 2.1: Diagrama geral do sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos

Aquisigao

E um processo através do qual a imagem ¢é convertida em um conjunto de nimeros,

que podem ser manipulados pelo computador.

Pré-processamento

Tem o propésito de melhorar a informacao pictorial, visando aumentar o desempenho

dos algoritmos de reconhecimento e interpretacdo da imagem.

Segmentagao

A segmentagao é uma das fases mais criticas e complexas no processo de reconhecimento

de caracteres. Seu objetivo € dividir a palavra em regides, cada qual contendo um digito
isolado e completo[8, 7, 23, 24].
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As palavras e sequéncias de niimeros, que sio formados por caracteres que encontram-

se ligados ou unidos aos caracteres adjacentes, representam um grande desafio para os

algoritmos de segmentacdo.

Extragao das caracteristicas

Tenta-se representar a imagem por um conjunto de caracteristicas préprias, visando a

remogao de redundéncias e redugao da dimensdo do conjunto de dados.

Classificacao

Na classificacao, é atribuido um rétulo para a imagem desconhecida, através da com-
paragao das caracteristicas extraidas com classes de padroes aprendidas pelo classifi-

cador durante o estagio de treinamento.

2.1 Técnicas de reconhecimento

Numerosos métodos tém sido desenvolvidos para realizar o reconhecimento automatico
de caracteres manuscritos. Estes métodos variam de acordo com as caracteristicas esco-
lhidas, o modo de extragao dessas caracteristicas e o esquema de classificacao utilizado.

A extracao de caracteristicas é um importante passo na obtencao de bons desem-
penhos nos sistemas de reconhecimento. Porém, outras etapas do sistema devem ser
também otimizadas visando obter o melhor desempenho possivel e estes etapas nao sao
independentes. A escolha dos métodos de extracao das caracteristicas limita ou mesmo
descarta a natureza e a saida da etapa de pré-processamento. Alguns métodos de ex-
tragao de caracteristicas trabalham com imagens em niveis de cinza, outros trabalham
com imagens binarias, com o esqueleto do caracter ou com o contorno dos numerais.
Além disso, o tipo e o formato das caracteristicas extraidas devem ser adequadas para
o classificador escolhido. Descrigao grafica ou descrigao baseada em uma gramatica sao
adequadas para classificadores estruturais ou sintaticos. Caracteristicas discretas que
podem assumir um, dois ou trés valores sao ideais para decisoes em arvore. Vetores de
caracteristicas com valores reais sao ideais para a classificagao estatistica. De qualquer
modo, classificadores de miiltipla decisao podem utilizar um ou outro esquema de clas-
sificagao em multiplos estagios ou como classificadores paralelos, onde o resultado de
cada classificagao individual é utilizado para decidir a classificac¢ao final. Nestes casos,

um ou mais tipos e/ou formatos de caracteristicas podem ser extraidas dos caracteres

de entrada.
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Os métodos de classificagao sao divididos em duas classes distintas: métodos sintaticos
e métodos estatisticos[25].

Os métodos sintdticos incluem técnicas tais como similaridade (template matching),
medida de densidade de pontos, cdlculo de momentos, caracteristicas loci e trans-
formagoes matematicas. Na segunda categoria, métodos estatisticos, os esforgos sio
concentrados na captura das caracteristicas essenciais do formato dos numerais. Ge-
ralmente as caracteristicas sao extraidas do esqueleto ou do contorno dos numerais, e
incluem loops, concavidades, juncdes, pontos finais e tragos (strokes).

Suen[4], realizou uma analise comparativa dos méritos, dos principais métodos de
reconhecimento de caracteres manuscritos, segundo os seguintes critérios: sensibilidade

as deformagoes nas imagens dos caracteres e implementagao pratica:

1) Sensibilidade as deformagoes das imagens causadas pelos fatores:

e Ruido: elementos que causam descontinuidade dos segmentos de linha, la-

cunas, segmentos espurios, pontos isolados, dentre outros;

e Distorgoes: incluem variagoes locais, cantos arredondados, bem como tragos
e inclinagoes para personalizar os caracteres, saliéncias imprdprias, variacoes

no tamanho;

e Variacoes de estilos: uso de diferentes formas para representar o mesmo

caracter;
e Translagdo: movimento de todo o caracter ou de seus componentes;

e Rotagao: variagdes na orientacao dos caracteres.

Enquanto o ruido é, geralmente, introduzido devido ao processo de digitalizacao
da imagem, superficie ou instrumento de escrita, distorcoes e variagoes de estilos
sao principalmente produzidas pelo escritor. Translacoes e rotagoes podem resul-
tar de ambos, escritor e da parte mecanica do sistema (digitalizador, superficie e

instrumento de escrita).

2) Os critérios de implementacao pratica das técnicas de reconhecimento sao julgados

segundo os seguintes fatores:

o Facilidade de implementagdo das mascaras: avalia a facilidade de se cons-
truir automaticamente as mascaras que correspondam a cada classe de carac-
ter, com a finalidade de obter diferentes caracteristicas usadas nos métodos

em questao;



Capitulo 2. Reconhecimento de Caracteres Numéricos Manuscritos 12

¢ Velocidade: quéo rdpido os caracteres sido reconhecidos;

o Complexidade: determina o grau de dificuldade, custo, na implementagao

de um determinado método;

¢ Independéncia: diz respeito ao fato de uma tinica técnica ser capaz de atingir

determinado desempenho sem ser necessdrio o uso de técnicas suplementares.

Seguindo o modelo proposto por Suen[4], serd feita e apresentada a seguir uma
classificagao e analisc comparativa das principais técnicas de reconhecimento encontra-

das na literatura especializada. Algumas das classes analizadas sdo propostas originais
deste trabalho.

Similaridade e correlagao (template matching)

Este tipo de técnica mede a similaridade entre a imagem a ser reconhecida ¢ um padrio
de referéncia, através da combinacdo e correlagao entre os pontos ou grupos de pontos
da imagem e do padrdo de referéncia. Esta técnica pode ser utilizada em imagens em
niveis de cinza, bindrias e sobre o esqueleto.

No estagio de reconhecimento, a medida de similaridade entre cada modelo T; e a
imagem do caracter Z ¢ calculada. O modelo T}, que possui a mais alta medida de
similaridade, é identificado e se esta medida de similaridade for maior do que um limiar
especificado, o caracter é classificado como pertencente a classe k[26].

Embora simples, as técnicas de similaridade tém algumas limita¢des. Um modelo €
capaz apenas de reconhecer caracteres de mesmo tamanho e mesma rotagdo e sdo muito
vulneraveis a ruidos e pequenas variagdes que ocorram entre os caracteres de mesma
classe. Deste modo, mais de um modelo por classe de caracter deve ser necessdrio para
caracterizar os caracteres escritos por duas ou mais formas distintas. Portanto, varios
modelos podemn ser usados para cada classe de caracter, com o consequente aumento
do tempo de processamento, desde que todo o caracter de entrada deve ser comparado

com todos os modelos.

Transformacgoes e expansoes em série

Estes métodos examinam a imagem através da decomposi¢do da mesma em séries
de fungées periédicas. Foram criados para diminuir a dimensao do vetor de carac-
teristicas e extrair as caracteristicas invariantes a alguma deformacao global, tais como
translacao e rotagio. As mais exploradas tém sido as séries de Fourier, a transformada
de Fourier, a transformada de Walsh, a transformada de Haar ¢ Hadmard, bem como

a transformada de Karhunen-Loeve.



Capitulo 2. Reconhecimento de Caracteres Numéricos Manuscritos 13

Shridhar e Badreldin[27] utilizaram a série de Fourier para obter as duas sequiéncias

de coordenadas cartesianas (z(m) e y(m); m = 1,2, ..., L) dos elementos de contorno.

Desde que os elementos de contorno dos caracteres siao curvas fechadas, obeserva-se

que z(L) = 2(1) e y(L) = y(1). As séries de Fourier para z(m) e y(m) sio dadas por:

z(m) = 2 a(n)el™o™, (2.1)
Ym) = 3 by,

onde wp = 2m/L e a(n) e b(n) sao os coeficientes complexos de Fourier, dados por:

1 L-1 )
a(n) = L——l_ Z :l:(m)e”"w"m, (2.2)
m=1
1 L-1 )
bn) = —— ) y(m)e™ ™™,
L Tt m=1

Os coeficientes obtidos através do conjunto de equacoes 2.2 sao utilizados na ob-
tengao dos descritores de Fourier que possuem as propriedades de invariancia a rotagao
e ao deslocamento e a indepedéncia ao tamanho do caracter. O descritor s(n) utilizado

é obtido através da equacao 2.3.

Y llat) + 1) ]
#i)= - : (2.3)
Ylla(P +16()P]

Técnicas de transformagoes e expansoes em série possuem grande facilidade de im-

plementagao e alta sensibilidade as distorgoes e variagoes de estilos. Por exemplo, man-
chas ou ruidos podem deslocar os pontos da imagem de sua posi¢ao de alinhamento, afe-
tando seriamente as caracteristicas obtidas por estas técnicas. Estes métodos provém
alguma liberdade a translacao e rotacao. A propriedade da invariancia a rotagao dos
descritores de Fourier pode criar dificuldades em classificar os caracteres que sao simila-
res na forma e cuja a diferenga pode ser atribuida a uma rotagao e/ou a uma translagao.
Como exemplo, técnicas que utilizam transformacoes e expansoes em séries geralmente,

confundem-se na distin¢ao entre as classes 2e 5,6 e9ede 7.

Divisao em zonas

A matriz que contém o caracter é dividida em varias regioes, sobrepostas e nao sobre-
postas, denominadas zonas. As densidades de pontos nesta regides formam as carac-

teristicas.
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Kimura e Shridhar[10], usaram a divisdo em zonas das curvas do contorno dos
numerais. Em cada zona, os segmentos de linhas de contorno entre pixels vizinhos foram
agrupados pela orientagdo: horizontal(0°), vertical(90°) e duas orientacbes diagonais

(45° e 135°). O nimero de segmentos de linha em cada orientacio foi obtido.

Perfil de contorno

A motivagao para usar perfil de contorno é que cada metade do contorno pode ser
aproximada por uma func¢ao discreta de uma das varidveis espaciais z ou y. Entdo, as
caracteristicas podem ser extraidas da fungao discreta. Utiliza-se o perfil de contorno
vertical e horizontal ou ambos.

Para construir o perfil vertical, primeiramente localiza-se os pixels extremos do
contorno (os pixels com coordenada vertical mais alta e mais baixa respectivamente)
na vertical. O contorno é dividido em duas partes, perfil direito e perfil esquerdo,
nestes pontos. Para obter o perfil externo, para cada valor de y, seleciona-se o valor de
x mais externo, para cada metade do contorno. Para obter o perfil interno, para cada
valor de y, os valores mais internos de x sdao selecionados.

Kimura e Shridhar[10], extraiu caracteristicas apenas do perfil externo. Os perfis
podem ser usados eles proprios como caracteristicas, como também as suas primeiras
derivadas, a razao entre a altura e a maxima largura do caracter, a localizagao do
maximo e do minimo no perfil e a localizagao dos picos nas primeiras derivadas (as

quais indicam discontinuidades).

Momentos

Os momentos estatisticos dos pixels em relagao a um ponto de referéncia escolhidos no

caracter, tal como o centro de gravidade ou uma outra coordenada qualquer do sistema

sao usados como caracteristicas.

Distancia e cruzamento

As caracteristicas sdo obtidas do nimero de vezes que os segmentos de linha sao cor-
tados por vetores em direcoes especificas. Em outras palavras as distancias medidas
dos pontos que formam o caracter a um ponto especifico da imagem, por exemplo, os

pontos que determinam o limite do retangulo que contém o caracter.
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Caracteristicas Loc?

Para todos os pixels brancos que compdem o fundo da imagem, vetores horizontais e
verticais sdo gerados e a presenca de intersegdes dos vetores com o caracter sio usados
para obter o vetor de caracteristicas.

A consideravel tolerancia as distorgoes e as pequenas variacdes de estilos sio ob-
servadas nas trés tltimas técnicas descritas acima. Este fato é evidenciado, principal-
mente nas técnicas de caracteristicas Loci, distancias e cruzamento. Nestes grupos de
técnicas, existe uma relativa dificuldade na implementacio das mdscaras, devido ao
grande nimero de possiveis variagoes dessas caracteristicas e variacoes no formato dos
caracteres. Por outro lado, estas técnicas provém alta velocidade de processamento e

baixa complexidade de implementacao.

Segmentos de reta, linhas curvas em varias diregées, pontos finais, in-

tersegoes de linhas e loops

Devido a complexidade para extrair as caracteristicas geométricas e topoldgicas e a
grande variagao de estilos apresentados pelos caracteres manuscritos, torna-se bastante
dificil gerar mascaras que extraiam estas caracteristicas. Entretanto, uma vez imple-
mentadas, estas técnicas permitem ao sistema uma grande velocidade de processamento

e um alto indice de reconhecimento.

Realizada uma analise das principais técnicas utilizadas no reconhecimento de ca-
racteres numéricos manuscritos sao apresentadas a seguir alguns sistemas de reconhe-

cimento existentes na literatura.

2.2 Sistemas de reconhecimento

O sistema de reconhecimento pode realizar uma simples decisao ou uma muiltipla de-
cisao. No caso dos sistemas de multipla decisao, as decisoes dos diferentes métodos
de reconhecimento sao combinadas em diferentes formas. Os métodos hibridos utili-
zam diferentes algoritmos para reconhecer as imagens de entrada e a decisao final é
selecionada baseada nas decisdes de cada algoritmo. Cada decisao é obtida indepen-
dentemente das outras, ou seja, em paralelo. Nos métodos multiplos estdgios, por outro
lado, alguns caracteres sao reconhecidos por um estagio inicial de reconhecimento e as
imagens restantes sio passadas para os estagios subseqilientes. A decisao em um estagio

depende da decisao dos estagios anteriores, em um processo sequéncial.
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Muita atencdo tem sido dada & utilizacio de redes neurais na tarefa de reconheci-
mento de caracteres manuscritos.

Lee et al[4] propéem uma nova arquitetura de redes neurais recorrentes. A rede
consiste de trés camadas, onde a camada escondida é totalmente conectada a camada de
entrada e cada unidade de saida é conectada a ela prépria e também conectada as outras
unidades de saida e as unidades escondidas. O loop recorrente introduzido na camada
de saida garante um maior poder de discriminagao e generalizagio no reconhecimento
de padroes visuais.

Cho et al{18] descrevern um classificador de decisdo miiltipla, muiltiplos perceptrons
de multicamadas (multiple multilayer perceptron-MLP) | treinados independentemente
com caracteristicas distintas (matriz normalizada, gradientes de Kirsch e caracteristicas
obtidas da seqiiéncia do contorno). A classificagao de um caracter é obtida levando em
conta a classificagao fornecida por cada rede individualmente, utilizando um esquema
consensual para decidir a classificagao final, pela utilizacao de métodos combinatérios.
O método de fusao utilizado considera os diferentes desempenhos de cada rede, na
combinacao do resultado final da classificagao, o qual é baseado na noc¢ao de logica
nebulosa (fuzzy).

Knerr[22] apresenta um classificador baseado em redes neurais com uma tinica ca-
mada de conecgbes. O problema do reconhecimento de caracteres manuscritos € de-
composto em sub-problemas, os quais podem ser resolvidos por separadores lineares. A
decomposigio é realizada por um procedimento denominado de STEPNET, que con-
siste de trés passos. No primeiro passo, realiza-se uma separagao linear para cada
classe utilizando um simples neurénio por classe. No segundo passo, tenta-se realizar a
separacao das classes que nao foram separadas pelo primeiro passo, onde cada neurdnio
usado discrimina entre duas classes. Uma vez concluido o treinamento, as dez saidas
da rede sao obtidas através de operagoes com portas AND nos neurdnios da camada
de saida da rede. Qs pares de classes que nao encontram-se separados, podem ser
separados por superficie de decisao linear por partes; implementado por uma sub-rede
de simples camada que pode ser construida usando o procedimento de particionamento
recursivo baseado em decisiao binaria por arvore. Neste tipo de procedimento a rede é
construida e treinada simultanea e automaticamente sem interferéncia dos usuarios.

Ahmede e Althorfer[28] utilizaram uma arquitetura paralela de redes neurais de
vinica camada (Single Layer Neural Network-SLNN) composta de N redes separadas.
Cada uma dessas redes é uma estrutura com um simples neurénio na camada de saida.
A arquitetura SLNN ¢ dividida em um nivel de apresentagao e um nivel de decisdo. No

nivel 1, a rede é treinada para calcular as saidas desejadas. O erro médio quadratico
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¢ utilizado pela rede para ajustar os pesos . O algoritmo utilizado é Window-Holf’s
Least Mean Square. No nivel 2, a rede calcula a soma dos erros no nivel anterior. Estas
somas dos erros é usada como critério bdsico para selecio e rejeicio dos digitos de
entrada durante a fase de treinamento.

Freixinho et al[29] apresentam uma rede neural multicamadas com propagacao di-
reta - MLP, treinadas com o algoritmo de retropropagacao (Backpropagation). A rede
pode simultaneamente extrair as caracter{sticas e classificar os digitos. As imagens
adquiridas sdo suavizadas e esqueletizadas antes de serem apresentadas & entrada da
rede.

Cao et al[30] propdem um sistema multi especialista para realizar a classificagio
dos numerais manuscritos. Neste sisterna sido utilizados dois vetores de caracteristicas:
um vetor de caracteristica composto por histogramas direcionais e um vetor de carac-
teristicas composto pelas caracteristicas de nivel de cinza extraidas pela divisao por
zonas. O classificador consiste de dois tipos diferentes de rede neural. No primeiro
estagio, as caracteristicas do nivel de cinza sao aplicadas a uma camada de incremental
clustering. Neste estagio gera-se um numero de clustering para cada classe de caracter
através de um processo de aprendizagem da rede. O segundo estdgio, consiste de 45
redes neuralis subclasses, cada qual correspondendo a um par de classes dos niimeros.
Cada rede neural subclasse possui trés saidas, duas saidas correspondendo as subclasses
do par de numeros e a outra como neurénio de rejeigao.

Wang et al[31] descrevem um sistema de redes neurais, composto de um processo
de pré-classificagao € uma rede neural nebulosa. No primeiro estagio, um conjunto de
caracteristicas estruturals denominadas four-zene code sio adotadas para classificar
os numerais. A idéia da técnica four-zone code é particionar a matriz do esqueleto
do caracter em quatro regides. A cada regido é atribuida um cédigo segundo o trago
padrio, o nimero de pontos de caracteristicas e os pontos de intersegdo localizados na
regido. Os cddigos atribuidos e os pontos de caracteristica extraidos sao combinados
formando uma palavra cédigo, que é usada como chave de pesquisa para pesquisar a
classe correspondente no banco de dados. Embora a capacidade discriminatéria destas
caracterfsticas sejam consideradas boas, algumas subclasses ainda contém mais de um
numeral. Desta forma, uma rede neural nebulosa com trés camada ¢ utilizada para
realizar um classificagio mais fina.

Chi et al[21] utilizam mapas auto-organizaveis (Self Organizin Maps-SOM) e re-
gras nebulosas para realizar o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos. O
algoritmo SOM é utilizado para produzir protétipos com correspondentes variancias

que sio usados para determinar as regides nebulosas e pertinéncia nebulosa (fuzzy
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membership). As regras nebulosas sao geradas pela aprendizagem sobre os padrées de
treinamento. No estdgio de reconhecimento, primeiramente sio utilizadas as regras ne-
bulosas. Os padrées que néo foram reconhecidos neste estégio sao reclassificados pelo
classificador SOM. Os vetores de caracteristicas apresentados a rede sao imagens 8x8
em niveis de cinza obtidas das imagens 64x64 bindrias. O mimero de pixels pretos em
cada janela local §x8 da imagem original € o nivel de cinza do pixel correspondente na.
imagem 8x8,.

Diversos modelos de perceptrons de multicamadas e mapas de Kohonen auto-
organizaveis sao usados como poderosas ferramentas nos problemas de classificacio de
padrdes. Suas forcas encontram-se no poder discriminatério e capacidade de aprender
e representar conhecimentos implicitos.

Uma vez fixados a estrutura da rede, seus pesos sio ajustados através de regras
de treinamento até que 6timos valores sejam obtidos. Os pesos correspondentes ao
longo da rede criam uma superficie de decisao no espaco de caracteristicas. Em muitos
problemas praticos de reconhecimento de padrdes, o classificador baseado em rede
neural tende a néo convergir para a solugao especificada, e se convergir, o tempo
necessario para a convergéncia pode ser proibitivo para propdsitos praticos.

Shridhar e Badrelein[27] desenvolveram um sistema de decisdo muiltipla para o
reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos, que consiste de dois estdgios de
classificagdo. No primeiro estagio utilizam-se quinze descritores de Fourier para compor
o vetor de caracteristicas para cada subclasse dos caracteres. Os descritores de Fourier
sdo obtidos através da analise de Fourier dos contornos das imagens digitalizadas. Apds
analise das formas de escritas dos diversos numerais, Shridhar ¢ Badrelein constataram
a existéncia de sub-classes para cada caracter. Estas sub-classes sao decorrentes da
diversidade de estilo de escrita utilizado. Uma medida de distancia estatistica foi
adotada para medir a similaridade entre os vetores de caracteristicas de referéncia e de
teste. Devido a propriedade de invariancia a rotagao apresentada pelos descritores de
Fourier, praticamente nenhuma distingio € feita entre as classes de numerais 2 e 5, 6
e 9 e ocasionalmente entre 4 e 7. Para solucionar este problema, Shridhar e Badrelein
utilizaram um segundo classificador que utiliza descritores topolégicos.

Em outros trabalhos Shridhar e Badrelein[32, 33] descrevern um método de classi-
ficacdo estrutural em drvore, onde a largura do caracter, a razdo entre altura e maxima
largura, a localizagido dos extremos e a descontinuidade do perfil dos caracteres sao
ulilizados como as caracteristicas locais dos numerais. Estas caracteristicas locais sdo
usadas para compor os atributos de cada primitiva, os quais possuem a forma de regras

semanticas. Cada numeral e sua subclasse sao descritos em termos de primitivas. O
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algoritmo de reconhecimento utiliza uma estrutura em arvore para identificar a classe
de um numeral desconhecido.

Suen et al[5] apresentam quatro algoritmos utilizados para realizar o reconhecimento
de caracteres numéricos manuscritos. O primeiro algoritmo apresentado, decompde o
esqueleto do numeral em ramos (branches). Uma pré-classificacio é realizada visando
eliminar um ou mais elementos do conjunto de possiveis classes, utilizando para isto
o conjunto de informagoes estruturais dos ramos. Informagdes sobre as posicoes dos
pontos finais, jungdes do esqueleto e informagdes sobre regides vazias sio exemplo de
algumas caracteristicas estruturais utilizadas. A classificacao é realizada através de
onze modulos. Um destes médulos trata apenas dos digitos que possuem apenas um
ramo, utilizando as informagoes sobre o posicionamento dos pontos finais, curvatura
e variagao angular do ramo. Cada um dos dez mdédulos restantes é especialista no
reconhecimento de uma das dez possiveis classes de numerais. Estes médulos dividem
horizontalmente o numeral em duas partes iguais. A classificacdo é realizada conforme
o casamento das partes constituinte do numeral analisado e as partes dos numerais
de referéncia. Sao rejeitados os numerais que nao foram reconhecidos ou aqueles que
foram classificados como pertencentes a duas ou mais classes. Este tipo de sistema
necessita ter o conhecimento a priori das possiveis formas de escrita dos numerais.

No segundo sistema proposto por Suen et al[5], a classificagéo é realizada em dois
estagios. O primeiro estagio é baseado em uma decisdao por arvore e destina-se a reco-
nhecer as amostras mais legiveis. O segundo estagio é baseado no processo de relaxacao.
Ambos os mddulos utilizam-se do mesmo conjunto de caracteristicas obtidas das primi-
tivas (segmentos de linha, poligonos convexos, e loops) selecionadas para representar
os numerais manuscritos. As caracteristicas das primiticas utilizadas sao: seu tipo,
sua direcao, coordenada dos pontos iniciais e finais e informacoes sobre a sua conec-
tividade. No mddulo de relaxagao é determinada a probabilidade do casamento entre
as mascaras de primitivas e as primitivas de entrada. Baseado nesta probabilidade, a
distancia entre o exemplo e cada mascara sao calculadas. Os digitos sao considerados
como pertencentes a uma determinada classe se a distancia obtida nao exceder um
determinado limiar (threshold).

No terceiro sistema, os dados estatisticos da ocorréncia das caracteristicas obtidas
durante o treinamento sdo armazenados num banco de conhecimentos. Este banco é
utilizado para deduzir a identificagdo do numeral. Apds o exame de todas as carac-
teristicas do numeral a ser reconhecido, o método de inferéncia utiliza o conjunto de
intersecao para operar sobre todos os correspondentes conjuntos de hipéteses e levantar

o resultado final.
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O quarto sistema proposto, utiliza-se das caracteristicas estruturais do contorno
dos numerais e de um classificador em 4rvore. A técnica utilizada emprega informacées
referentes ao mimero de cavidades e seu posicionamento como um primeiro indicador
de a qual classe pertence o digito.

Kimura e Shridhar{10] combinaram, utilizando diferentes formas, dois algoritmos
de reconhecimento de numerais manuscritos para realizar a classificacio dos numerais.
O primeiro algoritmo é um classificador estatistico, que utiliza a funcio discriminante
quadratica modificada com as caracteristicas obtidas do cddigo de cadeia de contorno
dos caracteres. O segundo algoritmo é um classificador em arvore baseado nas carac-
teristicas estruturais dos perfis direito e esquerdo dos numerais[32, 33].

Duerr et al[34] propbem uma combinagio de métodos de reconhecimento estatistico
e sintatico. A estrutura hierarquica do sistema consiste de um classificador estatistico
convencional (caracteristica sio os coeficientes de expansdo em série ortonomal) e um
classificador estrutural que analisa a composigao topolégica do contorno dos elementos
direcionais. Usando simples grupos concatenados de pontos de padrdes como primi-
tivas a analise é feita através do casamento dos graficos dos grupes com os graficos e
referéncia gerados. Um terceiro moédulo é utilizado para reduzir o nimero de hipoteses
geradas pelos dois primeiros médulos e € baseado na analise do contorno dos caracteres
por elementos direcionais. O dltimo médulo procura a méxima similaridade entre os

prototipos sintaticamente gerados e os padroes.

2.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas classificagdo e analise comparativa das principais
técnicas de reconhecimento de caracteres manuscritos tendo a seguir sido descritos
alguns sistemas de reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos encontrados
em literatura especifica.

Como pode ser observado, existem muitas técnicas de extracao de caracteristicas
e muitos tipos de classificadores. O primeiro passo na construgdo de um sistema de
reconhecimento é a escolha do classificador e dos métodos de extragio de caracteristicas
a serem utilizados.

Baseado nesta escolha, deve-se a seguir estudar os procedimentos necessdrios na

etapa de aquisi¢io e pré-processamento de imagens.



Capitulo 3

Aquisicao e Pré-processamento de

Imagem

Neste capitulo sdo apresentadas as fases de aquisicio e pré-processamento de ima-
gens, utilizadas nos sistemas de reconhecimento de caracteres manuscritos. Tanto a
aquisi¢ao quanto o pré-processamento das imagens constituem etapas essenciais ao re-
conhecimento de manuscritos. A aquisigdo € a fase inicial de qualquer processo de

reconhecimento de manuscritos.

3.1 Aquisi¢ao das Imagens

Uma imagem monocromatica, ou imagem de intensidade ou simplesmente imagem,
¢ definida como sendo uma func¢do da intensidade de luz, uma vez que as imagens
sdo captadas da energia radiante do ambiente por sensores. Matematicamente, uma
imagem é uma fungdo bi-dimensional continua, ou seja, pode ser descrita por f(z,y),
onde z e y sdo variavels continuas que denotam as coordenadas espaciais do sistema de
referéncia da imagem captada. O valor de f em qualquer ponto (z,y) é proporcional ao
brilho (ou nivel de cinza) da imagem naquele ponto. A imagem digital é discretizada
(amostrada) nas coordenadas espaciais e no brilho. E considerada como uma matriz
de pontos (linhas x colunas) cujos elementos equivalem ao nivel de cinza no ponto
correspondente na imagem. Os elementos desta matriz sdo denominados elementos de
imagem, elementos de quadro ou pizels (picture elements).

Os dispositivos utilizados para aquisicio das imagens, nos sistemas de reconheci-
mento de caracteres numéricos, sio divididos em duas classes principais: dispositivos
off-line e dispositivos on-line. Na classe dos dispositivos off-line, os mais difundidos séo

os scanners Oticos (optical scanner) ¢ na classe dos dispositivos on-line sdo as mesas

21
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digitalizadoras e canetas especiais que sio conectadas aos computadores[33].

A validagao dos sistemas de reconhecimento de caracteres é usualmente realizada
através do reconhecimento de um conjunto de caracteres conhecidos, denominado con-
junto de teste, contidos num banco de dados, distintos daqueles usados para compor o
conjunto de treinamento do sistema. Para que os testes realizados sejam conclusivos,
o conjunto de teste deve representar o universo de estilos de escrita, encontrados na
aplicacao desejada.

A validacdo dos sistemas de reconhecimento deve ser, idealmente, realizada com um
banco de dados padrdo. Desta forma., os resultados dos teste realizados com diferentes
algoritmos de reconhecimento de caracteres podem ser facilmente comparados.

A nao existéncia de um banco de dados padrao levou-nos & aquisicao de um banco
composto por uma grande diversidade de estilos de escrita, com numerais de diferentes
tamanhos e diferentes larguras de tragado. Optamos pelo banco de dados do Center for
Pattern Recognition and Machine Intelligence (CENPARMI), da Concordia University
em Montreal, Canada, que consiste de 17.771 numerais desconectados, originalmente
coletados dos envelopes de cartas “mortas” pelo U.S5. Postal Service em diferentes
localizagdes nos Estados Unidos. Os numerais deste banco de dados foram digitalizados
em imagens binarias de 64 x 244 pixel para uma grade de 153 mm, dando uma resolugao
de aproximadamente 166 PPl ( Pizels Per Inch)[18]. Assumindo que o codigo postal
norte-americano seja composto por cinco digitos, conclui-se que este banco de dados
foi composto de digitos escritos por aproximadamente 3.500 individuos.

A Figura 3.1 mostra algumas amostras representativas do banco de dados do CEN-
PARMI. Diferentes tipos de estilos, diferentes tamanhos e larguras de tragado sao
visiveis nos caracteres apresentados.

Este banco de dados incluie, também, amostras de digitos de dificil reconhecimento
através de uma simples inspegao visual. Exemplos destes digitos sdao apresentados na
Figura 3.2. Na experiéncia realizada por Suen[3], com os 360 digitos mais confusos
deste banco de dados foram utilizados nove individuos: quatro estudantes e cinco
especialistas em reconhecimento de caracteres. Obteve-se uma taxa de reconhecimento
de 59,2% para o grupo de cspecialista e para o grupo de estudantes uma taxa de 46,3%
apenas.

As amostras, neste banco de dados, sdo irregulamente distribuidas através das dez
classes de numerais: por exemplo, existem apenas 716 digitos “9” comparados aos 3697

digitos “1”.



Capitulo 3. Aquisicdo e Pré-processamento de Imagem 23

O\ 23¥ 5,085
0/ 23Y% S67 &4
/°€3"/L SE7,89
| >34 36989
| >34 Sg )¢ 2

Figura 3.1: Amostras representativas do Banco de dados do CENPARMI
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Figura 3.2: Amostras de digitos deformados do banco de dados do CENPARMI

3.2 Pré-processamento

Os sistemas descritos neste trabalho foram projetados para reconhecerem os digitos

manuscritos obtidos atraves de imagens digitalizadas. Os sistemas podem, eviden-

temente, reconhecer os digitos diretamente da imagem digitalizada, entretanto esta

tarefa é extremamente simplificada pelo pré-processamento da imagem. Este fase tem

o proposito de melhorar a informacao pictorial, visando aumentar assim, o desempenho

dos algoritmos de reconhecimento e interpretagao da imagem. Nesta fase a imagem de

entrada ¢é tratada de forma a retirar os ruidos e erros introduzidos pelo processo de

aquisicao.
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3.2.1 Suavizagao

O processo de suavizagio tem como objetivo retirar da imagem original os pontos
isolados (ruidos) e reduzir os picos e buracos existentes nos contornos dos caracte-
res. Estes ruidos sao devidos a resolugdo com que o scanner capta a imagem, como
também devido ao processo de escrita, ao tipo de papel utilizado e & sujeira na tela do
scanner[31].

A necessidade de operagdes de suavizagao é inversamente proporcional 2 resolucio
utilizada no processo de aquisi¢do da imagem, como também é funcio da qualidade
da imagem adquirida. Quanto maior for a resolu¢ao menor a necessidade de realizar
operagoes de suavizacao. Entretanto, neste caso maiores sdo também as necessidades de
armazenamento e o tempo de processamento necessario para as operagoes de extracio
de contorno e esqueletizagao[6, 4].

O principio de operagao do algoritmo de suavizagao implementado neste trabalho é
baseado no deslocamento de méscaras sobre a imagem do caracter. As mascaras bésicas
utilizadas neste procedimento sao mostradas na Figura 3.3, além dessas, sao usadas
outras 17 mascaras, obtidas por rotacionamento das mascaras z; e do espelhamento e
rotacionamento das z. e x4 de 90°,180% 270°. Os z, nestes elementos estruturantes,
podem representar tanto pixels pretos como pixels brancos, o nimero 1 representa
os pixels pretos e o numero 0 os pixels brancos. Quando ocorrer o casamento entre
qualquer uma dessas mascaras com uma janela da imagem, o elemento central da
janela, definido pelas coordenadas (z,y) na imagem, tem seu valor modificado (0 para

1 ou 1 para 0).

x - X ¥
1| 0 01
X x 011|1
Xa xb
0| 0| x 010 0
1
010 |1 010 |x 0|0 |0
xc xd xe

Figura 3.3: Madscaras de suavizagao
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3.2.2 Normalizacao

A escrita cursiva apresenta uma grande quantidade de formas que sdo utilizadas para
representar o mesmo caracter. Esta diversidade é causada por uma infinidade de va-
riagoes na forma dos digitos, resultado da habilidade, estilo, educacio, regido de ori-
gem, nivel social e o estado emocional do escritor, como também de outros fatores,
tals como o instrumento e superficie utilizados na escrita e os métodos de aquisicio
da imagem[4, 5], como anteriormente mencionado. Em aplicacdes de verificagdao ou
identificagdo de assinaturas e da identidade do escritor, certas variacbes peculiares ao
escritor sao analisadas e utilizadas. Entretanto, para o processo de reconhecimento do
contetido escrito, estas varia¢oes sao consideradas ruidos, j4 que podem serem retiradas
sem comprometer a identificagao da palavra.

As variagbes comumente encontradas na escrita cursiva sao[14]:

Angulo: Desvio dos tragos que compoem os caracteres em relacao a vertical.

Largura dos tracos(strokes): Depende de fatores tais como instrumento utilizado,

pressao aplicada e papel utilizado.

Rotagao: E a mudanga na orientacao do caracter.

e Altura: Altura dos caracteres.

Estas variagbes podem ser atenuadas ou eliminadas na fase de pré-processamento
da imagem. A variagao na largura do tragado, por exemplo, pode ser eliminada através

de algoritmos de esqueletizagao ou extragao de contornos.

Esqueletizagao

O processo de esqueletizacao visa obter uma réplica “estruturada” da imagem que pre-
serve as caracteristicas estruturais da imagem original, porém sendo mais economica
em termos de meméria [36, 37, 38]. Os algoritmos de afinamento (esqueletizagio) ocu-
pam um papel central em uma larga faixa de problemas de processamento de imagens,
variando desde a inspecao de circuitos impressos e reconhecimentos de imagens aéreas
até a contagem de organismos em laminas de microscopio[39).

Para os sistemas de reconhecimento de caracteres, além do objetivo acima citado,
tem-se o objetivo de obter caracteres com a mesma espessura, tornando desta forma, o
sistema independente das variagdes ocorridas nos caracteres devido a diferentes tipos

de 14pis e papéis, utilizados no processo de escrita manual[39].
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Lam [40] comprovou que para os sistemas de reconhecimentos de caracteres ma-
nuscritos, a correta classificagdo dos caracteres é funcao muito mais do algoritmo de
reconhecimento propriamente dito do que do algoritmo de esqueletizacio. Entretanto,
distorcoes no esqueleto do caracter contribuem para erros na classificacéo.

Existem muitos algoritmos de esqueletizacao, entretanto o mais conhecido é o al-
goritmo de transformacao do eixo mediano MAT ( Medial Azis Transformation)[39).
A operacao MAT em uma regido R com bordas B é definida da seguinte forma. Para
cada ponto P em R, deve-se encontrar seu vizinho mais préximo em B. Se P possui
mais de um vizinho que satisfaz tal condigao, entao ele é dito pertencer ao eixo me-
diano ( ou esqueleto) de R. O conceito de proximidade depende da distancia utilizada,
e portanto, os resultados de uma operagao de MAT sdo influenciados pela escolha da
medida de distancia[39].

Apesar da operagao de MAT produzir um esqueleto correto, a implementagao di-
reta desta operagao é computacionalmente proibitiva. Tal implementacao envolveria
a computacao das distancias de cada ponto interior para todo o ponto de fronteira
da regiao. Por este motivo, varios algoritmos tém sido propostos para produzir uma
solugao otimizada da operagao MAT. Como exemplo, existem algoritmos de afinamento
que interativamente removem pontos de borda de uma regiao sujeitos as seguintes res-
tricdes: nao remover pontos terminais, nao quebrar a conectividade e nao causar erosao
excessiva na regido. Este é o caso do algoritmo proposto por Gonzales e Woods([39, 41],
que foi implementado neste trabalho. Este metddo € aplicado a imagens binarias, onde
os pontos da regiao de interesse possuem valor 1 e os pixels que formam o fundo da
imagem tem valor igual a zero.

0O método de Gonzales e Woods consiste na aplicacdo sucessiva de dois passos
basicos sobre os pontos de contorno da regiao, onde pontos de contorno de uma regiao
sao aqueles pontos com valor 1 e que tenham pelo menos um dos seus oito vizinhos,

mostrado na Figura 3.4 com valor igual a zero.

p9|P2| p3
p8| P1| p4

p7|p6| P>

Figura 3.4: Vizinhaca relativa ao ponto de contorno p;

O passo 1 do algoritmo marca um ponto (p;) de contorno para remogio se as
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seguintes condices sido simultaneamente verdadeiras:
(a) 2< N(p1) <6,

(b) S(p1) =1,

(¢) ppNpaNps=0,

(d) panNpsNps=0.

N(p1) é o nimero de vizinhos nao zero de p; e S(p;) é o nimero de transicdes
0-1 na seqiiéncia ordenada: ps, ps, pa, Ps, Pe, P, Ps, po. O passo 1 é aplicado sobre todos
os pontos de borda da imagem sob consideragao. Caso todas as condigoes (a),...,(d)
sejam satisfeitas, o ponto p; é marcado para ser apagado. Caso contrario, o ponto nio
¢ modificado. Ao final do passo 1 todos os pontos marcados, sio transformados em
zeros. Isto previne mudangas na estrutura dos dados durante a execugéo do algoritmo.

O passo 2 do algoritmo ¢é aplicado aos dados resultantes do passo 1 e da mesma

maneira que o passo anterior marca o ponto para remogao se as seguintes condigdes

sao verdadeiras:

(a’) 2< N(p) <6,
(b S(p) =1,

(c’) p2NpsNpg =0,

(d’) paNpsNps=0.

O algoritmo é aplicado sucessivamente sobre a imagem até que nenhum ponto possa
mais ser marcado.

A condigao (a) é violada quando o ponto de contorno p; tem apenas 1 ou 7 de seus
vizinhos iguais a 1. Ter apenas um dos seus 8-vizinhos iguais a 1 significa que p; é um
ponto final (end point) do esqueleto e nao devera ser apagado. No outro caso, apagar
p1 se ele tem 7 dos seus 8-vizinhos iguais a 1 causaria erosao na regiao, o que nao €é
desejavel. A condicao (b) é violada quando é aplicada a pontos de trago (strokes) de
espessura unitaria. Esta condigao previne a desconex ao de pontos de um esqueleto
durante o processo de afinamento. As condigdes (c) e (d) podem ser simplificadas para
a tinica condigdo: (ps Upe) U (p2 N ps). Assim, de acordo com a definigao de vizinhanca
da figura, um ponto que satisfaz a essas condigoes ( bem como as (a) e (b)) ou é um
ponto de borda leste, sul ou o unico ponto de borda noroeste. Em qualquer deste

casos, p; nao pertence ao esqueleto e deve ser apagado. Do mesmo modo as condigoes
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(¢’) e (d”) podem ser simplificadas para a tinica condicio: (p2 U ps) U (ps N pg). Estas
correspondente aos pontos de borda norte, oeste ou o tnico ponto de borda sudeste.
Da mesma forma que antes, p; nao pertence ao esqucleto e deve ser apagado. Note
que o ponto de borda nordeste tem p; = 0 € ps = 0 e desta forma satisfaz as condices

(c) e (d), como também as condigdes (c’) e (d’). O mesmo é verdade para os pontos de

borda sudoeste, o qual tem pg = 0 ¢ pg = 0.

Figura 3.5: Comparagio entre a imagem do numeral 8 e seu esqueleto

Existem problemas classicos associados aos algoritmos de afinamento. O primeiro
deste tipo de problema é chamado de necking, no qual pontos no limiar da intersecao
de duas linhas siao unidos, formando um pequeno segmento. Desta forma, uma cauda
pode ser gerada, onde antes existia um encontro de duas linhas formando um angulo
agudo. Outro exemplo, e talvez mais comum, é a criagao de segmentos extras de linha
junto ao esqueleto real da imagem, chamados segmentos espirios(15].

Para lidar com os segmentos espurios basicamente existem dois procedimentos: a
utilizagdo do método suferido Stentiford[15] e os métodos de prunning, a serem expli-
cados ainda nesta secao.

Os segmentos espurios sao causados por irregularidades, geralmente pequenas ca-
vidades ou buracos no contorno das imagens. Basicamente o algoritmo de Stentiford
apaga todos os pixels pretos que possuem no maximo dois vizinhos pretos e tém o
nimero de conectividade menor que dois[15]. O mimero de conectividade ¢ uma me-
dida do numero de pixels aos quais um particular objeto pode se ligar. Uma forma
de calcular é percorrer a vizinhanga dos pixels na ordem Ny, Ny, ..., Ng, N;. O nimero
de conectividade representa o nimero de variagdes da coloragao (preto-branco) nesta
sequencia.

Para tratar com o necking, utiliza-se um procedimento denominado énfase do angulo

agudo (Acute Angle Fmphasis-AAE), onde os pixels pretos proximos a jungéo entre
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duas linhas sio apagados quando entopem (plug up) o angulo agudo. Isto é feito
utilizando os modelos mostradas na Figura 3.6. O casamento com qualquer mascara

marca o pixel central para remocao e causa outra interagao AAE de menor severidade,

usando apenas os trés primeiros modelos de cada tipo.

1 [1 (0|11 1100 (1 (1 1111001 110 11 111]0]0 (1
1)1 (o1 ]1 1 0(1(1 1 {1]0(1]1 110 I 1[1]0]0]1
L1 (1 ]1]1 (1|1 ]1]1 (1)1 (1]1 1 (1|1 ]1]1 1111
1 j1 )11 (1 11|11 |1 (1|11 (1 L1 1|1 (1 11 ]1(1]1
x |1 |1 |L |» x|l |1 |1 |x x |1 |11 |= x|l |1 |1 |x x |1 |11 |x
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x (1|1 ]1 |x x (1|1 |1 |x x|X |1 |1 |= x (001 |x x |1 |1|171|=x
11|11 |1 {1 1|1 |1 | B s BRI 1 (0[O0l ]1 1401 1)1
111111 {111 |1 1j1L]1]1]1 (1 f1]1]1 Fja |11 |1
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U U, U; U, Us

Figura 3.6: Mdscaras de modelos usados para o procedimento énfase do angulo agudo

Algumas vezes, apds o processo de afinamento, existem pixels que podem ser apa-
gados, geralmente os que formam uma “escadaria”. Claramente, metade dos pixels que
formam essas “escadarias” podem ser removidos sem afetar a forma ou a conectividade
do objeto como um todo. Basicamente, o pixel central de cada uma das seguintes

janelas pode ser apagado[15].

0 (1 |x x (110 0 [x |x x |x |0
111 1 X X
x |x |0 0 [x [x x |1]0 011 |x

Figura 3.7: Mascaras usadas para eliminagao do efeito “escadaria”

Para evitar a criagdo de novos buracos é adicionada uma condigao extra: pelo
menos um dos valores de = deve ser 0. Este procedimento é realizado apés a operacao

do algoritmo de esqueletizagao.
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Prunning

Os métodos de “prunning” sio um complemento essencial aos algoritmos de afinamento
e esqueletizacao. Estes métodos inserem muitas vezes nas imagens esqueletizadas seg-
mentos de tamanho reduzido, denominados “pés de galinha” ou “ramos parasitas” que
necessitam ser apagados por um pos-processamento[36]. Estes componentes parasitas
sao causados durante a erosdo pela nio uniformidade na composicio dos tragos do
caracter.

O objetivo do processo de prunning é retirar da imagem afinada os pontos ex-
tremos. Este processo consiste em aplicar sobre a imagem afinada os oito elementos
estruturantes 3x3, mostrados na Figura 3.8, Quando ocorrer o casamento do ele-
mento estruturante com a janela 3x3 da imagem, o pixel central da janela deve ser
apagado|[36, 39].

0 01010 x |0 1
1 x |1 1 1
x |1 | x 1 ,x |0 x 10 0
1 |x x |1 010 |x 0|0
1 11 1 |x
0|0 0300 Q[0 |x 0 jx |1

Figura 3.8: Mascaras usadas pelo algoritmo de prunning

O processo de prunning deve possuir um numero pré-determinado de ciclos, pois
a continuidade do processo pode resultar em uma reducgao, grande diminui¢ao ou até
mesmo em uma destruicao parcial da imagem afinada[36, 9]. Na implementacao deste
algoritmo no presente trabalho utilizou-se o nimero pré-determinado de dois ciclos.
\

Normalizacao do Tamanho da Matriz da Imagem - Normalizacio em escala

Redes neurais com propagacao direta, quando utilizadas como classificadores padroes
sao altamente sensiveis as variagdes das dimensdes dos caracteres. Estudos experi-
mentais mostraram que o procedimento de reconhecimento de caracteres manuscritos

apresenta resultados insatisfatdérios, quando os numerais armazenados como padroes
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de treinamento encontram-se com tamanhos diferentes, em rclagdo aos numerais a se-
rem reconhecidos. Iste comportamento tem origem na fase de treinamento, onde a
principal area de interesse da rede concentra-se na regido onde se encontra o padrao.
Conseqiientemente, os pesos associados aos pixels de entrada que encontram-se fora
desta regido, decai para zero durante a fase de treinamento. Embora, os neurénios
da primeira camada realizem a soma ponderada de todos os pixels, estes pesos nu-
los bloqueiam as informagdes que podem resultar dos pixels correspondentes. Desta
maneira, as imagens que possuem parte do seu padrdo fora desta regizo, degradam
drasticamente a performance da rede [42].

Portanto, para obter uma alta taxa de reconhecimento nos sistemas de classificacio
é util que as imagens de entrada sejam de dimensdes padronizadas, tanto na fase de
treinamento quando na fase de classificagdo. Entretanto, os algoritmos que compdem
o pré-processamento devem ser facilmente computados, ndo aumentando demasiada-
mente a complexidade nem o tempo de processamento do sistema como um todo.
Dentro deste contexto encontram-se os algoritmos de interpolacio e decimacéo extre-
mamente utilizados no processamento de imagens. Entretanto, devido & complexidade
e tempo de processamento os mesmos ndo sao usados no processo de tratamento das
imagens para o reconhecimento de caracteres.

A escolha do algoritmo de normalizagao do tamanho da matriz do caracter uti-
lizado pelo sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos é critica. Quando
estes algoritmos sdo usados para diminuir as dimensdes das imagens, ocorre sempre
uma perda de informacdes. Se as informagoes sao criticas, isto pode levar a um sério
comprometimento da performance do sistema como um todo. Outro grave problema
ocorre quando sao usados interpoladores, pois os pixels adicionados & imagem original
podem deformar a mesma, comprometendo o desempenho do sistema.

A escolha do algoritmo de normalizag@o em escala da imagem constitui uma solugio
de compromisso entre a complexidade ¢ o desempenho. Foram implementados dois
algoritmos de baixa complexidade com principios de operagao similares. A diferenga
entre os dois encontra-se no fator de escala.

0O primeiro algoritmo implementado foi baseado no método proposto por Yuceer
[42], onde a corregio é feita por fatores de escala diferentes para cada um dos eixos.
Este tipo de correcdo de cscala tem mostrado bons resultados em certas aplicagoes,
como por exemplo, para padrdes digitalizados com resolucdes e tamanhos diferentes.

A funcio de mapeamento para & invariacia a escala das imagens ¢ dada pela equagao:

fs(:rivyj) = f(S:rJ:ia Syyj) (31)
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Figura 3.9: Comparagio entre as imagens original e normalizada do numeral 8

A funcio f(z,y) representa o valor do pixel nas coordenadas (z,y) da imagem
original e a funcao f,(z,y) representa o valor do pixel nas coordenadas (z,y) da nova

imagem, 5, e 5, sao os fatores dec escala na direcao z e y, respectivamente, calculados

através das seguintes equagoes:

N M
Sz — =1 7=1 7 : 3.2
\ Be. TIL &M fziny) 2

N M
S, — =1 Ly=1 ) Rk , 3.3
K \ By. 2 2l fl=i,y;) )

onde R, e R, sao as dimensdes desejadas e N e M sao as dimensdes originais da
imagem.

Na equacao 3.1, a fungdo de mapeamento embute a interpolacio aplicada na ima-
gem. Nesta equagdo os pixels de saida sdo mapeados pretos para seus correspondentes
pixels na imagem de entrada. Isto é chamado mapeamento reverso e conduz a uma
interpolagao entre os pixels. Considere o caso onde a técnica de mapeamento direto é
utilizada ¢ dois pixels ativos que sdo adjacentes na imagem de entrada sao mapeados
para dois pixels ndo mais adjacentes. Existe entao uma descontinuidade entre estes
pixels na imagem de saida. Entretanto, usando o0 mapeamento reverso ambos os pixels
separados e os pixels entre eles sio mapeados pretos, de forma a manter a conectividade
do padriao. Esta operagao € ilustrada na Figura 3.10.

O segundo algoritmo implementado é semelhante ao primeiro. A diferenca é que,

neste caso, os fatores de escala sao dados pelas equagoes:

S, = — (3.4)
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T
o

Figura 3.10: Técnica de mapeamento direto e a propriedade de interpolacao através

da técnica de mapeamento reverso

3.2.3 Gradientes de Kirsch

Numerais, manuscritos ou datilografados, sdao essencialmente desenhos de linhas, ou
seja: uma estrutura uni-dimensional no espago bi-dimensional. Desta forma, a detecgao
local de segmentos de linhas parece ser um adequado método de extragao das carac-
teristicas. Para cada ponto especifico da imagem, informacgoes sobre a presenca de
segmentos de linha em uma dada direcao sao armazenadas no mapa de caracteristicas.
As mascaras Kirsch sao amplamente usadas para extrair as caracteristicas direcionais,
neste tipo de imagens.

Kirsch definiu um algoritmo nao linear de detecgao de bordas que sera examinado

a seguir:

G(i, ) = max{1, max[[5S, - 3T[]}, (3.:6)

onde,
Sk = Ap + Aggr + Ags,
Ty = Agya + Appa + Apys + Arpe + Aryr.
G(1,7) é o gradiente do pixel (z, ), os indices k de A sao calculados em médulo 8 e
Ai(k =0,1,...,7) sdo os niveis de cinza dos oito vizinhos do pixel (¢, ), definidos como

mostra a Figura 3.11.
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As Ayl A2
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Figura 3.11: Vizinhanca relativa ao ponto (i, j)

Os vetores de caracteristicas direcionais horizontal, vertical, diagonal direita e dia-
gonal esquerda sao calculados pelas equagoes 3.7, 3.8, 3.9 e 3.10 ou através da con-

volugao da imagem com as madscaras apresentadas pela Figura 3.12.

G(i,/)y = max(|5Sy — 3To|,|554 — 3T4) 3.0
G(i,7)v = max(|5S; — 3T3|,|5S5s — 3Tg) (3.8)
G(i,j)r = max (|55, — 3Ty|,|5Ss — 3T5|) (3.9)
G(i,j)r = max(|55; — 3Ts|,|557 — 3T%|). (3.10)

Estas mascaras representam uma tentativa de modelar o tipo de variacao de nivel
de cinza, encontrada perto das bordas contendo varias orientagoes, ao invés de apro-
ximagoes por gradiente. Por exemplo, uma larga resposta para a mascara Ks, Fi-
gura 3.12, implica bordas verticais (gradiente horizontal) no pixel correspondente ao
centro da mascara. Portanto, o resultado destas mascaras assinala a presenca de bor-
das em uma das diregoes vertical, horizontal e diagonal a direita ou diagonal & esquerda

da imagem original.

5 d 3 13 |3 3 5 3 |3 I3
3 (013 03 3 1015 51013
3 3 3 5|5 |5 3 13 3 313

K
-~
==
Cand

=)
w
Y

313 |5 513 |3 13 13 |3 50513
13 (0|5 51013 13 |0 |5 5103
313 3|5 L3 5 13 |13 |3

kS kﬁ k? k&

Figura 3.12: Mascaras de Kirsch
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3.3 Conclusao

Neste capitulo foram feitas algumas consideracdes sobre uma das etapas principais
dos sistemas de reconhecimento de caracteres manuscritos, a aquisicio de imagens.
A seguir, foi apresentado o banco de dados utilizado neste trabalho para avaliar os
desempenhos dos sistemas escolhidos para implementacao.

Na seqiiéncia, foram apresentados os algoritmos de pré-processamento utilizados nos
sistemas de reconhecimento de caracteres: suavizagio, esqueletizagao, normalizacao em
escala e gradientes de Kirsch.

Os capitulos seguintes sao dedicados aos sistemas de reconhecimento baseados em

analise sintatica e em redes neurais.



Capitulo 4
Algoritmos Sintaticos

No reconhecimento estrutural ou sintatico, as caracteristicas dos elementos, em ter-
mos de suas partes constituintes, propriedades e relacionamentos entre as partes, sio
representadas sintaticamente.

O estudo desenvolvido neste capitulo é baseado, em grande parte, no algoritmo de
reconhecimento por anilise sintdtica proposto por Gomes[6], chamado a partir de agora
de “algoritmo sintatico”. Este método classifica os numerais manuscritos conforme as
caracteristicas extraidas de sua topologia.

Visando proporcionar um bom entendimento do algoritmo sintético é feito, inicial-
mente, um estudo das caracteristicas utilizadas pelo mesmo e suas formas de extragao.
A seguir, é apresentado o algoritmo propriamente dito. Por 1ltimo, é apresentado o
algoritmo de classificacdo de caracteres numéricos manuscritos desenvolvido durante o

decorrer desta dissertagao, baseado no algoritmo sintatico.

4.1 Extracao das Caracteristicas

No reconhecimento de caracteres pelo método de analise sintatica, a classificacdo dos
padroes € realizada através da andlise de um conjunto de atributos que descrevem
aspectos importantes da geometria e da topologia do desenho do caracter. Este con-
junto de atributos deve possibilitar a representagao e discriminacao do padrao a ser
reconhecido em relagao aos demais padroes.

Neste tipo de algoritmo, o numeral é representado pela matriz correspondente ao
menor retangulo envolvente, ou MRE. O conjunto de atributos utilizados para o reco-
nhecimento via analise sintatica implementado envolve oito parametros, relacionados
a seguir:

- Nimero de cavidades centrais;

36
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- Numero de cavidades & direita;

- Nlimero de cavidades a esquerda;

- Posicao da cavidade no numeral (Superior ou Inferior);

- Seqiiéncia de cruzamento do numeral;

» Numero de intersecgdes com o eixo principal;

- Numero de intersecgdes com o eixo secunddrio;

+ Posigées das intersecgdes dos eixos principal e secundario;

- Distribuigao pictorial.

4.1.1 Cavidades da Imagem dos Numerais

Os quatro primeiros parametros do conjunto de atributos sio obtidos através da con-
tagem e identificagdo das posigdes das cavidades no numeral a ser reconhecido. Sio
denomidadas cavidades, as regides delimitadas pelo tracado do numeral e pelas bordas

do menor retangulo que enquadra o numeral (MRE).

Cavidade QOO0 Aee 0000000
i esquerda

Figura 4.1: Cavidades do numeral 6

As cavidades centrais do numeral sdo cavidades cujos pixels nao pertencem as bor-
das da matriz do numeral. As cavidades a direita sdo aquelas cavidades cujos pixels
pertencem a tultima coluna da matriz e as cavidades a esquerda sao as cavidades cujos
pixels pertencem a primeira coluna da matriz. Por exemplo, para a Figura 4.1 tem-se

uma cavidade central, duas cavidades a direita e duas cavidades a esquerda.

4.1.2 Seqiiéncia de Cruzamento de um Numeral

A Figura 4.2 mostra a seqiiéncia de cruzamentos horizontal e vertical localizadas no
lado direito e na base da imagem do numeral 6, respectivamente. Cada elemento desta

sequéncia corresponde a quantidade de blocos, constituidos de um ou mais pixels pretos
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consecutivos, existentes em uma linha ou coluna da matriz que representa a imagem
do numeral[6]. Por exemplo, para a 10° linha da matriz, mostrado na Figura 4.2, o

numero de blocos de pixels pretos consecutivos é igual a um, para a 9%coluna o niimero

é tres.

COOee8eeC8888000000 2 s.qmcnu

0000OCeeeee00000000 1 5
l|!121123!1!3!12111‘——LM

Figura 4.2: Seqiiéncia de cruzamento do numeral 6

4.1.3 Intersegoes com o Eixo Principal e o Eixo Secundario de
um Numeral

Define-se como sendo eixo principal de um numeral, o segmento de reta vertical que

passa pelo centro de gravidade, cuja ordenada Y, é calculada pela equacao:

VS f(ay)y
Ty flzy)

onde, f(z,y) é o valor do nivel de cinza do pixel com coordenadas (z,y).

Yo

(4.1)

O eixo secundario é o segmento de reta vertical que passa pelo ponto médio entre
a primeira coluna da matriz do numeral e o eixo principal. A Figura 4.3 mostra o eixo

principal e o eixo secundario interceptando a imagem do numeral 6.

4.1.4 Distribuigao Pictorial

A distribuigao pictorial diz respeito a quantidade ou a disposicao fisica dos pixels pretos

de uma imagem, que pode ser utilizada como regra de decisao de uma determinada
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Figura 4.3: Intersegées com o eixo principal e o Eixo secundario do numeral 6

classe (uma classe representa um nimero de 0 a 9). Como exemplo de caracteristicas
extraidas da distribuicao pictorial, tem-se o nimero de pixels pretos existentes na
ultima linha da matriz do caracter ou a existéncia de pixels pretos a direita do eixo
principal entre a primeira e a segunda intersecgoes deste com os pixels pretos que

formam o tracado do caracter.

4.2 Algoritmo Sintatico

O algoritmo de reconhecimento de numerais por analise sintatica, desenvolvido por
Gomes|[6] classifica os numerais de acordo com as caracteristicas extraidas de sua topo-
logia e distribuicdo pictorial. Os numerais sao classificados de acordo com a existéncia
ou nao de cavidades centrais. De maneira a facilitar o entendimento deste algoritmo,
o seu fluxograma apresenta-se dividido em duas partes, como ilustrado na Figuras 4.4
e 4.5. A primeira dedica-se a classificacdo dos numerais que apresentam cavidades
centrais, a segunda parte dedica-se a andlise dos digitos que nao possuem cavidades

centrais.
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Entrada
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imagem pre’-processada

outro: . Duas
: cavidades
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Figura 4.4: Fluxograma do algoritmo sintatico, parte 1

4.2.1 Classificagao dos Numerais que Possuem Cavidades Cen-

trais

Através da analise das formas que os numerais manuscritos apresentam, os numerais
que possuem cavidades centrais foram divididos em dois grupos. O primeiro grupo é
constituido dos numerais com maior probabilidade de possuir duas cavidades centrais,
como os numerais 2 e 8. O segundo grupo é composto pelos numerais com maior
probabilidade de apresentar uma unica cavidade central, que sao os numerais 0,2, 4,6
e 8.

A classificacao dos numerais que possuem duas cavidades centrais, ilustrada na
Figura 4.4 é realizada mediante comparagao entre as seqiiéncias de cruzamento do
numeral desconhecido e as seqiiéncias de cruzamento dos digitos 2 e 8 de referéncia, de
acordo com a menor distancia encontrada. As seqiiéncias dos digitos de referéncia para
cada classe sdo calculadas e armazenadas pelo algoritmo na sua fase de implementagao.

Os numerais que apresentam uma unica cavidade central, sdo primeiramente ana-
lisados com relagao a disposi¢ao desta cavidade no numeral. Se a cavidade central
encontra-se simultaneamente na parte superior e inferior do caracter, entao o numeral
é classificado como o digito 0.

Se a cavidade central ocupa a parte inferior do numeral, é analisada a existéncia de
pixels pretos do lado direito do eixo principal entre a primeira e a segunda intersegao

deste eixo com os pixels pretos que compoem o tragado do caracter. Caso nao exista
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Figura 4.5: Fluxograma do algoritmo sintatico, parte 2
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pixels pretos nesta regido, o numeral é classificado como o digito 6. De outro modo o
numeral nao pode ser classificado.

Os numerais 4 e 9 geralmente, possuem uma cavidade na sua parte superior, como
também nao apresentam pixels pretos do lado esquerdo entre a segunda intersecio
do caracter com seu eixo principal e sua 18° linha. A distingio entre estes numerais
¢ realizada em dois passos. O primeiro, é verificado a quantidade de pixels pretos
na ultima linha do caracter. Se o numero de pixels pretos for major do que trés, o
numeral desconhecido ¢ classificado como 9. Caso contrério, é determinado o segmento
de reta que passa por dois pontos especificos da matriz do numeral. O primeiro ponto
é o ultimo pixel preto da primeira linha da matriz do caracter, o segundo ponto é o
primeiro pixel preto, localizado na linha da segunda interse¢io com o eixo principal do
caracter. Com este segmento de reta calculado, para cada linha da matriz cortada por
este segmento, a distancia absoluta entre o ponto do segmento de reta naguela linha
e o pixel preto mais préximo (caso haja mais de um pixel, somente um é o escolhido}
é obtida. O numeral desconhecido é classificado como 4 se o somatério das distancias
calculadas for menor do que 70% do numero de pixels que formam o segmento de reta.

Caso contrario o numeral desconhecido é classificado como sendo o digito 9.

4.2.2 Classificagao dos Numerais que nao Apresentam Cavi-

dades Centrais

Os numerais que ndo apresentam cavidades centrais sdo divididos em dois grupos:
os numerais que apresentam trés intersecdes com o eixo principal e os numerais que
apresentam outro numero qualquer de intersecoes com este mesmo eixo . O algoritmo

de reconhecimento destes numerais, ilustrado na Figura 4.5 é descrito a seguir.

Numerais que Apresentam Trés Intersegoes com o Eixo principal

Os numerais com malor probabilidade de seu tragado interceptar o eixo principal em
trés posicdes distintas[6] , sdo os digitos 2,3 e 5.

No processo de classificacdo sdo analisadas quatro condigdes:

1. Existéncia de pixels pretos a direita, entre a primeira e a segunda interse¢ao do

caracter com o eixo principal.

2. Existéncia de pixels pretos a esquerda, entre a primeira e a scgunda intersegao

do caracter com o eixo principal.
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3. Existéncia de pixels pretos a direita, entre a segunda e terceira intersecio do

caracter com o eixo secundario.

4. Existéncia de pixels pretos a esquerda, entre a segunda e terceira intersecio do

caracter com o eixo secundario.

O numeral é classificado como 5 quando somente as condicées 2 e 3 sdo verdadeiras.
O numeral é classificado como 3 quando somente as condicoes 1 e 2 sio verdadeiras
e se existirem mais de trés pixels pretos na tltima linha da matriz do caracter. Esta
ultima analise previne que o numeral 7 seja erroneamente classificado como sendo o

numeral 3. O numeral é classificado como 2 quando somente as condicdes 1 e 4 sio

verdadeiras.

Numerais que Apresentam Nimero de Interse¢bes com o Eixo Principal
Diferente de Trés

O objetivo deste grupo é classificar os numerais 1,4 e 7 . Para tanto os numerais sao

analisados conforme as seguintes caracteristicas:

1. Numerais com duas cavidades a direita,
2. Numerais com uma cavidade a direita,
3. Numerais com uma cavidade a direita e uma cavidade a esquerda,

4. Numerais com uma cavidade a direita e duas cavidades a esquerda,

Os numerais com duas cavidades a direita podem tanto serem classificados como 4
ou como 7. Para isto, a matriz do caracter desconhecido deve satisfazer as seguintes
condigoes: possuir duas interse¢oes com o eixo principal e existirem mais de trés pixels
pretos em cada linha abaixo da segunda intersec¢ao do caracter com o seu eixo principal.
A classificacao € realizada conforme a existéncia de pixels pretos acima e a esquerda
da segunda intersecao com o eixo principal. Caso ocorra a situacao acima especificada,
o numeral é classificado como 4, caso contrario o numeral desconhecido é classificado
como 7.

Os numerais que apresentam uma cavidade a direita sdo classificados como 1, 4 ou
7. A classificagao é realizada apds a verificagdo da existéncia de uma 1nica intersegao
entre o tragado do caracter e seu eixo secundario. Caso esta intersecgao localize-se

abaixo das trés primeiras linhas e exista pixels pretos acima e a esquerda deste eixo, o
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numeral € analisado. Caso esta interse¢do ocorra em uma das trés primeiras linhas é
analisado o nimero de cavidades 4 esquerda.

S5ao classificados como 4, os numerais que possuem a primeira intersecio do caracter
com o eixo sccundario localizada abaixo das trés primeiras linhas e que possua pixels
pretos acima e a esquerda desta intersecio. Caso contrério, néio havendo pixels pretos
acima e a esquerda desta primeira intersecdao, o numeral desconhecido é classificado
como |.

Os numerais desconhecidos onde a primeira interse¢éo do tracado do caracter com
0 eixo secundario localiza-se em uma das trés primeiras linhas do caracter, que possua
apenas uma cavidade a esquerda e sua matriz apresente no mdaximo trés pixels pretos
por linha, sdo classificados como o numeral 1.

Os numerais desconhecidos onde a primeira interse¢ao do tracado do caracter com o
eixo secundario esteja localizado em uma das primeiras trés linhas do caracter e possua
duas cavidades a esquerda sdo classificados como sendo o numeral 1 ou 7. Para que
isto seja possivel, deve ocorrer apenas uma interse¢iao com o eixo principal do caracter
e o numero de pixels por linha apos o ponto de intersegdo, deve ser no maximo trés. O
caracter € classificado como sendo 7 se existir o segmento de reta que caracteriza este

numeral na sua parte superior. De outro modo, o numeral € classificado como sendo o

digito 1.

4.3 Algoritmo Modificado

O algoritmo desenvolvido por Gomes|[6] classifica os numerais de acordo com as carac-
teristicas extraidas de sua topologia e distribui¢do pictorial, como foi anteriormente
mencionado. Desta forma, é desejavel que as caracteristicas utilizadas no processo de
classificagdo sejam discriminatdrias.

Entretanto, este algoritmo, explicado na se¢do anterior, foi desenvolvido visando
utilizacdo em sistemas de reconhecimento de cheques. Nesta aplicagdo, os algarismos
ou numeros apresentam, em geral, um bom comportamento. Este fato deve-se ao
extremo cuidado com que a maloria das pessoas escrevem os digitos ao preencher
cheques bancarios. O mesmo nio acontece em outras situagdes, como por exemplo,
na escrita de cddigos postais, onde os digitos, muitas vezes, sdo escritos sem nenhum
cuidado adicional. Por esta razao, os nimeros coletados de cartas postais apresentam
uma grande diversidade de formas. Além deste fato, o estilo de escrita sofre variagoes de
um pais para o outro, como também entre as varias regioes de um mesmo pais. Esta

variacio pode ser facilmente comprovada através de uma comparagao entre o estilo
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brasileiro e o norte-americano de escrever o numeral 7, como ilustrado na Figura 4.6.
Geralmente os norte-americanos ndo costumam passar um trago no meio do numeral

7, como os brasileiros o fazem.

COCOCOCO0eeseeCO0O0 | OCOOCe008888800CO
COCOOOCOON e eeCO0C |QOOCODeSeeeese 000
COCCOO e 88888808988 | OCOOOCOCSSS9S00808

Coee8e800COCOC0088 | DOOCCOCOTCOCOOOeeee
COCOO00OOCOCOC N0 | OOOOOTCOOOOOCCeeeed
COOOACOOOCOCOCeeeRd | OODOCOCOCOOOOCeee)
esosessssvee |l svliieescvescseess | | ool
COCOO00OOCOCeeeee0C |OOUN0E800008800080
COQOOCO0OCOeeee 000 (OOOOS08080000800000

Figura 4.6: Comparacédo entre o estilo norte-americano e brasileiro de escrever o nu-

meral 7

O teste realizado com o algoritmo sintatico utilizando o banco de dados do CEN-
PAMI, produziu, pelos motivos citados acima, uma taxa de apenas 30,45% de reco-
nhecimento, como esta relatado no Capitulo 6. Este desemmpenho esta bastante abaixo
daqueles relatados nos trabalhos que utilizam este método[6, 34, 27, 10, 5].

Devido ao desempenho insatisfatorio do algoritmo original foi realizada uma analise
da diversidade e do estilo de cada um dos dez digitos constituintes do banco de da-
dos. Com o resultado desta analise, foram realizadas modificagdes no algoritmo, de
forma a adequar o mesmo ao seu universo de trabalho. As modificagbes entretanto
foram realizadas de forma a preservar o conjunto de atributos utilizados pelo algoritmo
original.

O diagrama de operacéo do algoritmo foi dividido em quatro partes, como ilustrado
nas Figuras 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10. A primeira parte é dedicada a classificacao dos nu-
merais que apresentam uma ou duas cavidades centrais. A segunda, terceira e quarta
partes deste diagrama sdo dedicadas a analise dos numerais que nao possuem cavidades

centrals.



Capitulo 4. Algoritmos Sint4ticos

46

Entrada da imagem

pre-processada E}’

|

Outro /NCC\ Duss
Uma
Sem
cavidade Shiisic
Posicio e
da
Inferior cavidade
B e
fpam o B superior

Distribuicao

pictorial

Distribuicao Inferior

Distribuicao
pictorial

NCC - Nimero de cavidade centrais
xcg- Eixo principal (vertical)
yeg- Eixo principal (horizontal)

Intl- primeira intersercao com o eixo principal

Figura 4.7: Fluxograma do algoritmo sintatico modificado - parte 1
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Figura 4.8: Fluxograma do algoritmo sintdtico modificado - parte 2
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Figura 4.10: Fluxograma do algoritmo sintatico modificado - parte 4

4.3.1 Numerais com Uma ou Duas Cavidades Centrais

A classificagao dos numerais que apresentam duas cavidades centrais nao sofreu ne-
nhuma modificagao. Ou seja, a disting¢ao entre os numerais 2 e 8 é realizada da mesma
forma como proposto no algoritmo original.

Entretanto, o mesmo nao aconteceu na classificacao dos numerais que apresentam

uma cavidade central.

Numerais com Uma Cavidade Central Localizada na Parte Superior e Infe-

rior

Através da analise dos digitos, observou-se que a cavidade central do numeral 6 nem
sempre encontra-se localizada na parte inferior de sua matriz. Alguns numerais 6
sao escritos de forma tal, que a sua cavidade central se estende por ambas as partes,
superior e inferior, confundindo assim o algoritmo original. Para solucionar este pro-
blema, os numerais que apresentam uma cavidade central na parte inferior e superior
simultaneamente, sao classificados como 0 ou 6, de acordo com sua distribuigao pic-
torial. Testa-se a existéncia de pixels pretos a direita, entre a primeira e a segunda

intersecgoes do eixo principal. Néao existindo pixels pretos nesta regido, o numeral é



Capitulo 4. Algoritmos Sintdticos 50

classificado como sendo 6, de ouiro modo o numeral desconhecido ¢ classificado como
sendo 0.

Numerais com Uma Cavidade Central Localizada na Parte Inferior

Os numerais com maior probabilidade de apresentar uma cavidade central localizada
na parte inferior de sua matriz sdo 2, 3, 6 ¢ 8. Primeiramente, se analisa a existéncia
de pixels pretos & direita entre a primeira e a segunda intersegdes com o eixo principal.
Os numerais que possivelmente nio possuem pixels pretos nesta regizo sio o 6 e o 8.
A distingao entre eles é feita inserindo um traco horizontal na terceira linha paralela
que antecede o eixo horizontal principal. Calcula-se novamente o numero de cavidades
da imagem modificada. Se esta imagem apresentar uma inica cavidade central, o
numeral € reconhecido como 6, caso contrario ¢é feita uma analise das posigdes destas
cavidades. Ocorrendo uma cavidade na parte superior e outra na parte inferior o

numeral é reconhecido como 8, de qualquer outro modo o numeral é reconhecido como

sendo 6.

Ll see | seeses | ] CO8ee 000008800000
[ L lle |l esesee | wl o, L Sosess | | 06800
CCoeeeee 0 808880 0 O8O 0000e8C00000
COCaeess 8e8e 000000 QOSSO0 OCO0000
OOOCCCeeRe 0000000 0008088888 00000000

Figura 4.11: Exemplos de numerais com uma cavidade central na parte inferior

Os numerails desconhecidos que apresentam pixels pretos a direita entre a primeira
e a segunda interse¢des com o eixo principal tem sua imagem modificada, pela insergio
de um irago horizontal passando pela primeira interse¢do com o eixo principal. Calcula-
se o nimero de cavidades centrais da nova imagem. As imagens com duas cavidades
centrais sao classificadas como sendo o numeral 8.

Caso contrario, a imagem original é reestabelecida e uma nova modificagio é feita.
Desta vez, é inserido um trago vertical na imagem, passando pclo centro de gravidade

ou seja, sobre o eixo principal. A distingado entre os numerais ¢ feita através da analise
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da distribuicdo pictorial. O numeral é classificado como 2 se: 1) a imagem modificada
possuir duas cavidades centrais, localizadas uma a direita, entre a primeira e a segunda
intersegoes com o eixo principal e outra localizada & esquerda, entre a segunda e a
terceira interse¢des com o eixo principal; ou 2) a imagem modificada apresentar uma
inica cavidade central localizada a esquerda, entre a segunda e terceira intersecdes
com o eixo principal; ou 3) nao existir pixels pretos & esquerda, entre a primeira
e a segunda intersecbes e & direita, entre a segunda e terceira intersecbes com eixo
principal. O numeral é classificado como 3 caso: 1) a imagem modificada possua duas
cavidades centrais localizadas uma a direita, entre a primeira e a segunda interse¢des
com eixo principal e outra localizada & direita, entre a segunda e a terceira intersecdes
com o mesmo €ixo; ou 2) a imagem modificada apresente uma tinica cavidade central
localizada a direita, entre a segunda e a terceira intersegées com o eixo principal; ou
ainda 3) nado existirem pixels pretos a esquerda, entre a primeira e segunda e entre
a segunda e a terceira intersegdes com o eixo principal. Caso contrario o numecral
pode ser reconhecido como 6 ou 8§ e a distingao é realizada através de uma analise da

distribuicao pictorial que classifica estes numerais, anteriormente explicada.

Numerais com uma Cavidade Central Localizada na Parte Superior

Os numerais mais provaveis em de apresentarern uma cavidade central, localizada na
parte superior sao 4, 8 e 9. Os numerais 8 que encontram-se neste grupo sao os que
apresentam uma descontinuidade no tragado na sua parte inferior. Primeiramente é
analisado o nimero de pixels pretos existentes na iultima linha da matriz do caracter.
Se o niimero de pixels pretos for igual a trés, a distingdo ¢é realizada de maneira similar

a realizada pelo algoritmo original, classificando os numerais 4 ¢ 9.
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Figura 4.12: Exemplos de numerais que possuem cavidades centrais na parte superior
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Entretanto, caso o nimero de pixels pretos na dltima linha da matriz do caracter
seJa maior que trés, sdo feitas modificagdes no algoritmo original, permitindo, assim,
uma distingdo entre os numerais 8 e 9, mostrados na Figura 4.12 . TIsto é feito através
da alteracdo da forma do tragado do numeral pela insercio de um trago horizontal na
quarta linha apds o eixo horizontal principal. O numeral é classificado como 8, quando
a sua imagem modificada, apresentar duas cavidades centrais localizadas uma na parte

superior e outra na parte superior. Caso contrario o numeral é reconhecido como 9.

4.3.2 Numerais sem Cavidades Centrais

Do mesmo modo que no algoritmo original, os numerais sem cavidade central sio divi-
dos em dois grupos: os numerais que apresentam trés interse¢des com o eixo principal e

0s numerais que apresentam outro nimero qualquer de intersegdes com o este principal.

Numerais com Trés Intersecoes com o Eixo Principal

Através da analise feita com o conjunto de treinamento, comprovou-se que os nu-
merais com maior probabilidade de apresentar trés interse¢does com o eixo principal
sdo os digitos 2, 3 e 5. Entretanto, os testes com estes numerais utilizando o al-
goritmo sintatico original, produziram resultados insatisfatorios. Apés um minucioso
estudo, objetivando encontrar as razdes para as dificuldades encontradas pelo algoritmo
sintatico original no reconhecimento dos numerais 2, 3 e 5, notou-se que eles ndo eram
reconhecidos, devido a forma de classificacao utilizada, onde é analisada a existéncia
de pixels pretos em certas regides da matriz do caracter. Por exemplo, para classificar
o numeral desconhecido como 2, é necessario que nio existam pixels pretos & esquerda,
entre a primeira e a segunda intersegbes com o eixo principal e a direita, entre a se-
gunda e a terceira intersegbes com o eixo principal. Entretanto, a grande maioria dos
ntimeros, na base de dados, apresentam “resquicios” na terminagio dos seus tracados,
como mostra a Figura 4.13. Estes “resquicios”, geralmente, sio localizados nas regices
onde sao analisadas a existéncia de pixels pretos. Desta forma, muitos dos digitos,
embora sejam visualmente identificaveis, ndo sdo reconhecidos pelo algoritmo.

A solucgao proposta foi introduzir um trago vertical na matriz do caracter, sobre o
eixo principal da matriz do numeral e computar o niimero de cavidades centrais. A
classificacao é realizada mediante a andlise da disposi¢ao destas cavidades centrais na
matriz do numeral.

A matriz do numeral é dividida em quatro regides, de acordo com as localizagoes

das intersecdes do tragado do numeral com o seu eixo principal. A primeira regido, é
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Figura 4.13: Exemplo de resquicios no tragado dos numerais 2, 3 e 5

formada pelos pixels que encontram-se no lado direito, entre a primeira e a segunda in-
tersegoes com o eixo principal. A segunda regido é formada pelos pixels que encontram-
se no lado esquerdo, entre a primeira e a segunda interse¢des com o eixo principal. A
terceira regido, ¢ formada pelos pixels que encontram-se no lado direito, entre a se-
gunda e a terceira intersegbes. Finalmente, a ultima regido é formada pelos pixels que
encontram-se no lado esquerdo, entre a segunda e a terceira intersecoes.

Os numerais sao, assim, classificados:

O numeral é classificado como 2, se possuir cavidades localizadas na primeira e
quarta regides, ou possuir uma unica cavidade central localizada na quarta regido.

O numeral é classificado como 3, se possuir cavidades localizadas na priemira e
terceira regioes.

O numeral é classificado como 5, se possuir cavidades localizadas na segunda e

terceira regides, ou possuir uma unica cavidade central localizada na segunda regiao.

Numerais que Apresentam Numero de Intersegoes com o Eixo Principal
Diferente de Trés

Esta parte do algoritmo sofreu grandes alteragoes, para se adequar aos diferentes estilos
de escrita encontrados no banco de dados. A comprovagao deste fato é feita mediante
uma rapida analise do fluxograma, mostrado na Figura 4.8. Os numerais que apre-
sentam numero de intersegoes com o eixo principal diferente de trés sio analisados

conforme as seguintes caracteristicas:

1. Numerais com uma cavidade a direita
2. Numerais com uma cavidade a direita e uma cavidade a esquerda

3. Numerais com uma cavidade & direita e duas cavidades a esquerda
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4. Nurnerais com duas cavidades 4 direita.

Os numerais que possuem uma cavidade & direita e uma iinica intersegdo com o eixo
secundario sdo 1, 2, 3, 4, 5 e 7. O processo de classificacio é feito realizando uma anilise
da distribuicéo pictorial, onde verifica-se a posigdo da intersecéo do caracter com o eixo
secundério ¢ a existéncia de pixels pretos acima e & esquerda desta intersecio.

Os numerais onde, a posi¢io da intersecio com o eixo secunddrio ocorre abaixo
das trés primeiras linhas do caracter e existem pixels pretos acima e a esquerda desta
intersecdo, sdo classificados como 4 ou 5. A distingdo é realizada através do niimero de
pixels pretos existentes na tltima linha. O numeral desconhecido é classificado como
3, quando a sua imagem apresenta cinco ou mais pixels em sua tltima linha. De outro
modo, o numeral é classificado como 4.

Os numerais que néo apresentam pixels pretos acima e a esquerda da interseciao com
o cixo secundario, tem sua matriz alterada pela insercao de um trago vertical, sobre
o eixo principal da matriz original do caracter. Se o nimero de cavidades da matriz
alterada for maior ou igual a um, é realizada uma andlise da distribuigao pictorial.
Esta analise é praticamente a mesma realizada com os numerais que nao apresentam
cavidades centrais e possuem trés interseges com o eixo principal. A diferenga estd em
uma analise pictorial adicional, objetivando a distingdo entre os numerais 2 e 7. Esta
distincao € realizada através do nimero de pixels por linha & partir da décima sexta
linha. Caso entre as linhas analisadas ocorra pelo menos uma linha onde o nimero de
pixels pretos seja maior do que cinco, o numeral desconhecido é classificado como 2,
caso contrario tem-se o numeral 7. Por outro lado, se a matriz alterada ndo possuir
cavidades centrais e o nimero de pixels pretos por linha entre a primeira e a quinta
linha for maior que sete, o numeral é reconhecido como sendo 5, caso contrario tem-se
o numeral 1,

Entretanto, para os numerais onde a interse¢io com o eixo secundario ocorre nas
primeiras trés linhas, analisa-se o nimero de cavidades a esquerda.

Os numerais desconhecidos que apresentarem uma unica cavidade & esquerda sao
classificados como 1. De outra forma, o nimero de interse¢des com o eixo principal e a
distribuicdo pictorial sdo analisada, de modo a classificar os numerais como sendo 1, 4
ou 7. Para os numerais que apresentarem uma inica interse¢ao com o eixo principal e o
numero de pixel pretos por linha, apds a quinta linha depois desta intersegido for maior
ou igual a cinco, € feita uma comparacdo entre as seqiiéncias de cruzamento da matriz
e as seqiéncias de cruzamento dos digitos | e 7 padroes. Se a distancia absoluta entre
as seqiiéncias de cruzamento do numeral desconhecido e as seqiiéncias de cruzamento

padrao do digito 1 for menor que as mesmas distancias absolutas com relacdo ao digito
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7, o numeral ¢ reconhecido como 1. Caso contrario € feita uma analise da distribuicio
pictorial de forma a classificar os numerais 4 e 7.

A distingdo enfre os numerais 4 e 7 é realizada através da analise do mimero de pixels
pretos existentes por linha do caracter. Da quarta linha até o eixo horizontal principal
sao analisadas apenas as linhas que possuem seqiiéncia de cruzamento horizontal igual
a um. A partir do eixo principal todas as linhas subseqiientes sdo analisadas. Caso
dentre essas linhas exista pelo menos uma com mimero de pixels pretos maior que
cinco, o numeral desconhecido é classificado como sendo 4, caso contrario o numeral é
reconhecido como 7.

Os numerais que possuem uma cavidade & direita e mais de uma interse¢éo com o
eixo secundario, ilustrados na Figura 4.10, nio sdo analisados pelo algoritmo original.
Na versdo modificada porém sdo classificados de acordo com o nimero de intersegoes
com o eixo principal. Os numerals que apresentam uma tnica interse¢do com o eixo
principal sao reconhecidos como sendo os numerais 4 ou 9, de acordo com sua dis-
tribuicac pictorial. Caso o namero de pixels pretos na primeira linha da matriz seja
maior que cinco e a seqiéncia de cruzamento desta linha seja igual a um, o numeral
desconhecido € classificado como sendo 9, de outro modo tem-se o numeral 4. Por
outro lado os numerais que apresentarem duas interse¢ées com o eixo principal, sao
analisados conforme a sua distribuicao pictorial-1.

A analise da distribuigao pictorial-1 visa classificar os digitos em 2, 4, 7 e 9. E
analisado o numero de pixels pretos por linha. Da quarta linha ateé o eixo principal na
horizontal sio analisadas as linhas que possuem apenas uma seqiiéncia de pixels pretos.
A partir do eixo principal horizontal todas as linhas sdo analisadas. Se nao existir pelo
menos uma linha onde o nimero de pixels for maior que cinco o numeral desconhecido é
classificado como 7. Caso contrario, € analisada a posi¢io da primeira linha que possui
mais de cinco pixels pretos. Se esta linha localiza-se entre as cinco ultimas linhas, o
numeral ¢ reconhecido como 2. De outra forma, é analisada a distribuicao pictorial que
classifica os digitos 4 e 9, anteriormente explicada.

Os numerais que apresentam duas cavidades a direita, ilustrados na Figura 4.9, sdo
analisados conforme o numero de intersegoes com o eixo principal. Os numerais que
apresentam mimero de intersegoes com o eixo principal diferente de doissao o4 e o 7.
A classificacao é feita com base na distribui¢do pictorial, que classifica estes numerais,
como anteriormente explicado. Por outro lado os numerais que apresentarem duas
interse¢des com o eixo principal e que possuam pelo menos uma linha com um numero
de pixel pretos superior a cinco abaixo da segunda intersecdo com o eixo principal,

utilizam sua distribui¢do pictorial no processo de classificagio. Os numerais que nao
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possuem pixels pretos a esquerda entre a primeira e a segunda intersecao com o eixo
principal sdo classificados através da distribuigao pictorial-1, anteriormente explicada.
De outro modo é feita uma classificacdo similar & utilizada na classificacio dos

numerais sem cavidades centrais contendo trés interse¢des com o eixo principal.

4.4 Conclusao

Neste capitulo foram descritas as caracteristicas que descrevem aspectos importantes da
geometria e da topologia do desenho do caracter utilizados pelos algoritmos sintaticos
implementados.

Em seguida foram apresentados os algoritmos sintéatico original e sintatico expan-
dido ou modificado. Este algoritmo modificado foi desenvolvido no decorrer deste
trabalho, através de alteracoes nas regras de classificagdo utilizadas pelo algoritmo
sintatico original, visando adequar o classificador aos estilos de escrita encontrados no
banco de dados do CENPARMI.

No algoritmo sintatico expandido foi proposta uma nova forma de detectar concavi-
dades na matriz dos numerais, através de modifica¢oes na matriz original pela inser¢ao
de linhas ou tragos em posigoes especificas.

A seguir serao descritos os sistemas de reconhecimento baseados em redes neurais.



Capitulo 5

Reconhecimento de caracteres

numeéricos via redes neurais

5.1 Introducao

Os recentes desenvolvimentos em redes neurais artificiais, maquinas de aprendizagem
e computagao paralela tem entusiasmado pesquisadores na area de reconhecimento de
padroes. Diversos modelos de redes neurais foram implementados como classificadores
de padroes. Em particular, redes neurais multicamadas com propagagio direta tem
demonstrado serem eficientes em reconhecimento de padrées visuais para uma grande
variedade de estilos e tamanhos[43, 42, 4, 14].

Este capitulo é dedicado ao estudo dos algoritmos de reconhecimento de carac-
teres numeéricos manuscritos baseados em redes neurais. Visando proporcionar um
bom entendimento destes algoritmos € apresentado a seguir uma introducao as redes
neurals. Im seguida é analisada a rede neural multicamada com propagacao direta,
implementada como classificadora de caracteres numéricos manuscritos. Finalizando é
apresentado um estudo sobre uma nova arquitetura de rede neural recorrente proposta

por Lee[43], para reconhecimento de padrdes visuais.

5.2 Redes Neurais

A possibilidade de dar as maquinas a habilidade que o ser humano possui de aprender,
reter informagoes, recorda-las e aplica-las na solugio de diversos tipos de problemas,
tem entusiasmado muitos pesquisadores a procurar desenvolver modelos computacio-
nais para os mesmos fins. Uma classe dentre estes modelos é a dos chamados sistemas

neurais artificiais ou simplesmente redes neurais.

57
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Uma rede neural tem uma estrutura massivamente paralela e distribuida e possui
a capacidade de aprender um dado tipo dc conhecimento, armazend-lo e usi-lo para

executar certa tarefa. De acordo com Haykin [44], as redes neurais apresentam as

seguintes propriedades:

1. Nao linearidade. Um neurénio é um dispositivo ndo-linear. Conseqiientemente,
a rede neural, interconexio de neurdnios, é uma rede nio linear. Além disso, a
nao linearidade ocorre de um modo bastante especial, uma vez que é distribuida

ao longo da rede.

2. Mapeamento entrada-saida. Um popular paradigma de aprendizagem deno-
minado de aprendizagem supervisionada envolve a modificagdo dos pesos sinapticos
da rede neural pela aplicagdo de um conjunto de treinamento. Cada amostra do
conjunto de treinamento consiste de uma dnica entrada e saida desejada. Os
pesos sinapticos da rede sdo modificados de forma a minimizar a diferenga entre
a saida produzida pela rede e a saida desejada. O treinamento da rede é reali-
zado com todas as amostras do conjunto de treinamento até que a diferenca entre
as salda produzida e desejada atinja um minimo aceitdvel. Desta forma, a rede
aprende através dos exemplos, pela construgio de um mapeamento entrada-saida

para o problema em questio.

3. Adaptavidade. As redes neurais apresentam uma capacidade intrinseca de
adaptar seus pesos sindpticos de acordo com a situagio em questio. Em par-
ticular, uma rede ncural treinada para operar em um ambiente especifico pode
ser re-treinada para lidar com pequenas modifica¢bes nas condi¢oes ambientais
de operacdo. Além disso, ao operar em um ambiente ndo-estacionario, uma rede

neural pode ser projetada para modificar seus pesos sinapticos em tempo real.

4. Tolerancia a falhas. Implementada em hardware, uma rede neural é potencial-
mente tolecrantc a falhas no sentido de que sua perfomance é apenas gradativa-
mente degradada sob condigdes de operagées adversas, tendo em vista a natureza

distribuida da informacao ao longo da rede.

5. Possibilidade de implementagao em VLSI. A natureza massivamente para-
lela de uma rede neural a torna potencialmente rapida para realizacio de certas
tarefas. Lsta mesma caracteristica a torna idealmente adequada para imple-
mentacao por hadware paralelo em VLSI. Este tipo de implementagdo prové um
meio de capturar o comportamento complexo de uma rede neural em uma feicao

extremamente hierdrquica, possibilitando o seu uso para operagdo em tempo real



Capitulo 5. Reconhecimento de caracteres numéricos via redes neurais 59

de aplicagGes envolvendo reconhecimento de padrées, processamento de sinais e

controle.

6. Uniformidade. Uma mesma notacao ¢ utilizada em todos os dominios que
envolvem aplicacées de redes neurais. Além disso, os neurdnios, de uma forma
ou de outra, representam o ingrediente comum a todas as redes, e neste contexto

é possivel aplicar teorias e algoritmos de aprendizagem em aplicacdes diversas.

Podemos citar, dentre outras, as seguintes aplicacdes de redes neurais: conversio
de textos em representacoes fonéticas, reconhecimento de voz, reconhecimento de ca-
racteres, reconstrugdo de imagens e compressao de imagens.

Os sistemas de redes neurais sdo utilizados para resolver muitos problemas de reco-
nhecimento de padroes. Existem duas abordagens de classificagao de padroes utilizando
redes neurais. A primeira abordagem utiliza-se inicialmente de extratores de carac-
teristicas e s0 entao empregam redes neurais para classificar os padrées. A segunda e
mais nova abordagem utiliza redes neurais para determinar e extrair as caracteristicas
dos padroes. Em particular, redes neurais de multiplas camadas tem-se mostrado efi-
ciente em reconhecimento de padrées visuais[26, 42].

O que é comumente chamado de redes neurais é um conjunto interconectado de
elementos de processamento (PE), denominados de neurénios, células ou nés, cada
qual realizando um simples calculo. O modelo do neuronio apresentado na Figura 5.1,
possui entradas (conjunto de sinapse), a cada uma das quais é associado um peso e
uma saida, que pode ser usada como entrada de outros elementos de processamento.
O valor associado com qualquer neurénio é chamado de sua ativagao (net) e representa

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

Fungio de ativagio

net,

00—

0,

Limiar

Figura 5.1: Modelo do neuréonio

N
netk = ZJ’,‘J"LUkj, (5.1)

i=1
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onde N é o nimero de entradas do neurdnio, z; sio as entradas do neurénio e Wi SA0
0s pesos sinapticos associados a cada entrada.

A saida de um elemento de processamento pode ser simplesmente o seu valor de
ativacdo. Entretanto, na maioria das redes neurais a saida de um neurénio é a saida

de uma fungao de ativagio, algumas vezes chamada de fungao de saida expressa por:

y = @(nety — o), (5.2)
onde oy € o limiar.

A fungao de ativagao ¢(.) garante que o valor de saida do elemento de processa-
mento encontra-se dentro de uma faixa pré-definida. Varios tipos de fungoes de ativacao
sao usadas para ativar um neurdnio artificial, porém o uso de uma funcao particular
depende do tipo de dados de saida (continuo ou discreto) e da faixa de valores assu-

midos por estes dados (por exemplo, de -1 a 1). As fungoes de ativagao comumente

encontradas na literatura sao:

a) Funcdo linear:

o(z) = x; [5:3)
b) Funcao degrau unitario:
l,sexz 20
p(z) = { 0.s02<0 (5.4)
¢) Fungao bipolar:
olz) = { sk £ (5.5)
—l,sex <0
d) Funcdo tangente hiperbdlica:
p(z) = tan(z); (5.6)
e) Fungao Sigmoidal:
o) = (5.7)

Os elementos de processamento nao sao comumente encontrados isolados, mas estao
conectados como um grafo( graph), normalmente chamado de rede (network). As saidas
de um conjunto de PEs podem ser usadas como entradas para um outro ou para muitos
PEs. Desta forma uma rede pode ser constituida de muitas camadas (layers), com um

ou mais elementos (units) em cada camada.



Capitulo 5. Reconhecimento de caracteres numéricos via redes neurais 61

Em geral, pode-se identificar quatro arquiteturas diferentes de redes: redes de tinica
camada com propagacdo direta, redes multicamadas com propagacio direta, redes re-
correntes e estruturas reticuladas.

As redes de camada dnica com propagagio direta possuem uma camada de entrada
de neurénios fonte que projetam as entradas para a camada posterior de neurdnios,
ou seja, a rede é cstritamente do tipo propagagio direta. A designagdo de camada
linica deve-se ao fato da rede possuir apenas uma camada de neurdnios computacionais.
Redes multicamadas com propagac¢ao direta possuem uma ou mais camadas escondidas,
situadas entre a camada de entrada e a saida, cujo 0s neurdnios computacionais sao
chamados de neurénios escondidos. A rede neural € dita totalmente conectada quando
todo o neurdnio em cada camada da rede conecta-se a todos os neurénios da camada
adjacente posterior. Se algumas dessas ligaghes ou pesos sinapticos estao ausentes, a
rede é denominada parcialmente conectada.

Redes recorrentes distinguem-se das redes com propagagao direta pela presenca
de pelo menos um lago de realimentagao. E importante salientar que os loops de
realimentagao necessitain da presenca de um elemento de atraso.

Estruturas reticuladas consistem de um arranjo unidimensionais, bidimensionais
ou n-dimensionais de neurdnios, cujas as entradas sdo fornecidas por um conjunto de
neurdnios de entrada. E importante salientar que cada neurénio de entrada conecta-se
a todos os neurdnios do reticulado.

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

Os principais tipos de algoritmos de treinamento encontrados na literatura sao:
treinamento supervisionado, treinamento ndo surpevisionado e pesos sinapticos fixos.

No treinamento supervisionado, uma sequiéncia de vetores de entrada é apresentada
4 rede, cada qual associado a um vetor de saida. Os vetores de treinamento sao
aplicados sequencialmente & rede, os erros sdo calculados e 0s pesos sindpticos sio
ajustados para cada vetor, até que o erro para todo o conjunto atinja uma valor minimo

aceitivel. No trcinamento nao supervisionado séo aplicados a rede apenas os vetores
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de entrada, sem seus correspondentes vetores de saida. O algoritmo de treinamento
modifica os valores de pesos, baseados na observacio dos erros internos, para produzir
uma saida consistente, isto é, se aplicado um dos vetores de treinamento ou um vetor
suficientemente similar a ele, ambos deverao produzir a mesma saida.

E por dltimo tem-se o algoritmo de pesos sinapticos fixos, onde nio hd nenhum
ajuste interativo dos pesos sinapticos. Os valores de pesos sinapticos sdo fixados de
maneira a se ter a informacao sobre a saida desejada de acordo com as restricdes e

quantidades a serem minimizadas ou maximizadas.

5.3 Redes Neurais Multicamadas com Propagacao
Direta

Modelos de redes neurais usados na implementagdo de sistemas de reconhecimento de
padrdes, em particular redes neurais multicamadas com propagacao direta tem produ-
zido resultados satisfatorios em reconhecimento de padroes visuais, como anteriormente
afirmado[43].

O sistema de reconhecimento de caracteres numeéricos manuscritos implementado
neste trabalho utiliza padroes de entrada (imagens de caracteres) normalizados em ta-
manho para 16x16. Vetores de caracteristicas horizontais, verticais, diagonal direila ¢
diagonal csquerda sao calculados a partir da imagem normalizada através das mascaras
kirsch[15, 22, 43, 18]. Adicionalmente, cada vetor direcional da imagem 16x16 é nor-
malizado para um vetor 4x4. Além disso, € utilizada a imagem original de entrada
do sistema também normalizada em 4 x4, como vetor de caracteristicas globais. Como
resultado, sao apresentados & rede cinco vetores de dimensoes 4 x 4: quatro vetores
4 x 4 de caracteristicas locais e um vetor 4 x 4 de caracteristicas globais. Estas carac-
teristicas sdo usadas como valores de entrada da rede neural, por conseguinte o vetor
de caracteristicas de entrada da rede equivale a uma imagem com 80 pixels.

A rede neural implementada consiste de 80 neurénios na camada de entrada, 80
neuronios na camada escondida e 10 neurdnios na camada de saida, ilustrada na Fi-
gura 5.2. Cada neurdnio de saida corresponde a uma das dez classes de caracteres
numeéricos existentes. Para um dado padrao de entrada, uma destas saidas deve ser 1
(identificando o caracter) e as demais deverao ser zero.

O treinamento é realizado pela aplicacio do vetor de caracteristicas na entrada da
rede. O papel dos neur6nios da camada de entrada é simplesmente repassar cada um
dos valores do vetor de caracteristica a todos os neurdnios da camada escondida. A

ativacio da saida associada com a camada escondida ¢ é dada pela soma ponderada de
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todas as entradas, ou seja:

80

net; = Z w;jz'j, (58)

=0
onde net; é o valor de ativacdo do i-ésimo neurdnio escondido, i; é o valor do j-
ésimo neurdnio de entrada e w;; é o peso associado ao link entre o J-ésimo neurénio
de entrada e o i-ésimo neurénio escondido . A saida da camada escondida é dada pela
funcao sigmoidal:
i
e(net;) = gy (5.9)
Uma situagdo similar existe entre a camada escondida e a camada de saida da rede;
cada neurdnio da camada de saida tem seu valor associado a soma ponderada de todas

as saidas dos neuronios da camada escondida:

80
Ok = Zt,o(net,-)wk,-, (510)

j=0

onde Oy é o valor de ativagao associado a saida do neurénio k, ¢(net;) é a saida do
i-ésimo neurdnio escondido e wy; é o peso sinaptico aplicado entre o i-ésimo neurénio
escondido e o k-ésimo neurénio de saida. A saida binaria deste neuronio de saida é

©(O) e existe apenas uma saida nao nula por digito.

Camada de saida

Camada escondida

Camada de entrada

Figura 5.2: Redes neurais multicamadas com propagacao direta

Antes da rede ser usada para classificar corretamente qualquer digito ela deve ser
treinada. Isto significa determinar os pesos sinapticos w;; e wy; que levam a uma correta

classificacao. Inicialmente os pesos sinapticos devem ser uniformemente distribuidos
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dentro de uma estreita faixa. A razao da estreita faixa é reduzir a probabilidade dos
neuronios da rede saturarem e produzirem pequenos gradientes de erro. A rede é
treinada pela aplicagdo de padroes de classificacio conhecidos. Os valores de saida
para todos os neurénios sdo computados e o resultado é comparado com os valores
desejados. Por exemplo, quando um trés ¢ utilizado como padrao de entrada, todos
os neurdnios de saida devem produzir saida 0, exceto o terceiro neurdénio que deve
produzir saida 1.

A funcao de erro (E,) é definida como sendo proporcional ao erro quadratico entre
a saida atual e a saida desejada, para todos os padroes a serem treinados. Ou seja,

para um dado padrao p de entrada:

1
E=3 D> (tni — 0y5)?, (5.11)

J

onde O,; representa a saida atual do j-ésimo neurénio , t,; representa a saida desejada
do neurénio j e E, é a fungao erro para o padrao p.

O objetivo do treinamento é ajustar os pesos sinapticos da rede de forma a mini-
mizar a funcao de erro. O algoritmo utilizado para treinar a rede é o algoritmo de

retropropagacao [45] e consiste dos seguintes passos:

1. Inicializa os pesos sinapticos e limiares (thresholds). Os pesos sindpticos da rede
e os limiares devem ser inicializados com pequenos numeros randémicos, com o
intuito de prevenir, por exemplo, que a rede fique saturada com grandes valores

de peso.
2. Apresentar os valores das entradas e das saidas desejadas.
3. Ativar a rede para produzir as saidas.
4. Calcular o erro entre a saida produzida pela rede e a saida desejada.

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

equagao:
w,-j(n + 1) = w;j(n) -+ néijpj - a[w‘-j(n) — w,-j(t — 1)], (5.12)

onde 1 representa o termo de ganho e a representa o momento. Para a camada

de saida, tem-se

bpi = kOpi(1 — Op;)(tp; — Op;), (5.13)
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e para a camada escondida, tem-se

8pi = kOp;(1 — Op;) Y~ prwij. (5.14)
k

6. Repetir os passos 2 a 6 até que o erro global (para todo o conjunto de treinamento)

seja aceitavelmente baixo.

5.4 Redes Neurais Recorrentes

Nos casos de reconhecimento de padroes visuais com redes neurais multicamadas com
propagacao direta, as camadas escondidas aprendem a maximizar a informacao 1til
dos padroes de entrada, enquanto as camadas de saida trabalham na tentativa de
discriminar a informacdo recebida das unidades escondidas[43]. Por conseguinte, é
razoavel pensar no reaproveitamento das informagoes produzidas pelas unidades de
saida de forma a elevar a poténcia descriminatoria dos padroes visuais.

Redes neurais recorrentes oferecem uma estrutura adequada para reutilizar os va-
lores de saida da rede na fase de treinamento. De acordo com o especificado acima,
Lee [43] propos uma nova arquitetura de redes neurais recorrentes com maior poténcia

descriminatoria para reconhecimento de padroes visuais.

Camada de safda

) Camada escondida

Camada de entrada

Figura 5.3: Rede neural recorrente

A arquitetura proposta consiste de trés camadas, como mostra a Figura 5.3. A
camada escondida é totalmente conectada a todos os neurdnios de entrada e cada

neurénio de saida é conectado a ele proprio e também totalmente conectado aos outros
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neuronios de saida e a todos os neurénios escondidos. Desta forma, o valor de ativacio

da unidade de saida i no ciclo n para o padrao p é dado por:

1 q
netd(n) = ngogj(n) + Y zi0%(n — 1), (5.15)
3=1 k=1

onde O;‘j(n) é o valor de saida do j-ésimo neurénio escondido, w;; é o peso entre o
J-ésimo neurdnio escondido e o i-ésimo neurénio de saida, z;; é o peso sinaptico entre
o k-ésimo neurénio de saida e o i-ésimo neurdnio de saida, [ é o nimero de neur6nios
escondidos e ¢ € o numero de neurdnios de saida. A saida do i-ésimo neurénio de saida

para o padrao p é dado por:

Opi(n) = @(nety;(n)), (5.16)
onde a fungao de ativagao ¢(.) é a funcao sigmoid.
O valor de ativagdo da i-ésima unidade escondida (hidden) no ciclo n para o padrao

p é obtido como segue:

”etgi(n) =Y wijiyi(n), (5.17)
i=1

onde 7,;(n) é o valor de saida do j-ésimo neurénio de entrada, w;; é o peso entre o j-
ésimo neurénio de entrada e o i-ésimo neurdnio escondido e m é o nimero de neurdnios
de entrada. As unidades de entrada possuem caracteristicas de fungao de transferéncia
linear. Os valores de ativacao das unidades de saida sdao inicialmente zerados. Os
valores do vetor de caracteristica sdo apresentados a entrada da rede e estes valores
sao diretamente propagados até as unidades de saida tornarem-se ativas.

O treinamento desta rede nao é realizado utilizando o algoritmo de retropropagagao,
em virtude de sua arquitetura recorrente. O algoritmo de treinamento desta rede
é chamado de treinamento supervisionado temporal, pois os valores dos neuro6nios
de saida sao comparados com os valores de saida desejados de acordo com o tempo
especificado[46]. Nenhum algoritmo de treinamento para este tipo de rede foi en-
contrado na literatura pesquisada. Para a implementacao pretendida neste trabalho,
portanto, o algoritmo deve ser desenvolvido. A dedugéao deste algoritmo é mostrada a
seguir.

O erro quadratico da rede é definido como sendo proporcional ao quadrado da

diferenca entre a saida real e a saida desejada no tempo n para o padrao p, ou seja:

By (n) = 5 3 (di (0) = O3(m)) (5.18)

1
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onde dy; (n) é a saida desejada no tempo n para o padrio p.
O algoritmo trabalha visando reduzir o valor da funcio de erro, variando para isto

0s pesos sinapticos da rede. Desta forma, tem-se:

OE,(n)  O0E,(n) Onet;(n) 5 1
dwij(n) — Onetsi(n) Owij(n) (5.19)
Olhando para o segundo termo da equagdo 5.19 e de acordo com a equacio 5.15

tem-se:

dnet?, H ! g

8we:($) B dwij(n) ;wiz(n)og"(n)+£sz(n)ogk(”_1) (5.20)
_ dwiz(n) n d 2 (n)O% (1 —
= 2 B ) T 2 Gy Okl =)
= Opi(n)

" Biitii, @ i ¥ _
considerando que o igual a zero para k # 7 e igual a um para k = j.
A taxa de variagao do erro em relacao a saida da rede para o i-ésimo neurénio é

definida como:
IEy(n)

—anet;i(n) = &iln) (5.21)

Substituindo equagoes 5.20 e 5.21 na equagao 5.19, tem-se:

_OEy(n) _

Bwij(n) N

Reduzir o valor de E, significa portanto, fazer a variacdo do peso proporcional a

8pi(n)Ohi(n) (5.22)

51,3-0;‘]-(?1), ou seja:

Apwi; = 18pi(n)Op;(n). (5.23)

E necessario saber §,; para cada i-ésima unidade. Sendo assim, pode-se reduzir
o valor de E, e conseqlientemente descobrir a variagao dos pesos sindpticos da rede.

Usando a equagao 5.21 e a regra da cadeia podemos escrever

OE,(n) _ dE,(n) BO;i(n)

ity e == . 5.24
Oni(m) dnets,(n) 903;(n) Onets;(n) (5:24)

Considerando a equagao 5.16, obtem-se:
005(n) _ @' (net;i(n)) . (5.25)

Onets(n)
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Derivando-se E,(n) em relagio a O3;(n) na equagdo 5.18:

dE,(n
300(( )) dpi (n) — Opi(n) (5.26)

Desta forma, substituindo equagoes 5.25 e 5.26 na equacio 5.24:

5i(n) = ¢’ (net2y(n)) (d, i(n) = 0%(n)) (5.27)

Esta equagao ¢ 1til para a camada de saida, desde que a saida desejada e a atual
sejam conhecidas, mas nao para as camadas escondidas, onde as saidas desejadas nao

sao conhecidas. Para a camada escondida tem-se:

OE,(n) _ OE,(n) Oneth(n)

dwij(n) — Onethi(n) dwij(n) (5.28)
Para obter o segundo termo da equagao 5.28 deriva-se a equagao 5.17:
h
a;ji(f,,)) B 3wf Z wik()ipy(n) (5.29)
Z aw,k
dw;;( n) ipi(n
- zm-(n)

@ Sii » 4, s s
considerando que Fus © igual a zero para k # j e igual a um para k = j.
A taxa de variagao do erro como fungao da variagao da saida da rede para a unidade

é definida como:

aEP(n) —_
e de acordo com a equagao 5.28 tem-se:
_OEy(n) _ o\
Brasi (o = §,(n)i,;(n) (5.31)

Reduzir o valor de E, significa portanto, fazer a variagao do peso sinaptico propor-
i s e
cional a d},i,:(n), ou seja:

pri.? chpz 'pJ( ) (532)

E necessério conhecer d7; para cada unidade. Sendo assim, pode-se reduzir o valor
de E, e conseqiientemente conhecer a variagao dos pesos sinapticos da rede. Usando a

equacao 5.30 e a regra da cadeia podemos escrever
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dE,(n) dE,(n) 90k(n)
A P . L S, K

P = = Gnethn) = " 30k(n) Bneth(n) (5.33)
Para o segundo termo da equagao 5.33 , tem-se:

90,
aneth((fz) (neth (n )) (5.34)

A derivada do erro em relagao a saida da camada escondida, pode ser obtida como:

(n) Onet? (n)
30’1 Z aneto ( ) aoh( ) 3 (535)
Derivando-se a equacao 5_15.
0Ey(n) _ dE,(n) !
d0p(n) Z onets (n )aoh E_: )+ Zylk 0%(n —1)
B _Zé”” n)wyi(n (5.36)

Substituindo as equagoes 5.34 e 5.36 na equagao 5.33, obtem-se:

8pi(n) = ' (netli(n )Z5p, n)wii(n (5.37)

Utilizando a fungao de ativacao sigmoid tem -se:

1

@ (netyi(n)) = 1T o Fmetm () (5.38)

) & ke—k.netm(n)
¢'(nety.(n)) = (5.39)
ke (1 . e—k.netm(n))2
= kp(netyy(n)(1 - p(nety;)
= kOpj(n)(1 — Opj(n))

A variacao dos pesos sinapticos do loop recorrente é deduzida a seguir:

0E,(n)  0E,(n) Onety,(n)

= g 4
Bzi(n)  Onets(n) Ozs(n) (5:40)
Derivando a equagao 5.40 em relagao a z;;:
dnet,(n)
—B - = : : -1 5.41
0zii(n) azu Z wij( )+ Z zie(n pk ge ) ( )

-z ?awff(( n)) Opil(m) + 2 %Z&(H)O;k(n -1

= O°(n—1) |
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A taxa de variagdo do erro como funcgéo da variagio da saida da rede para a unidade
é definida como:

____GEL =8 5.49
dnetdy(n) " (5:42)
e de acordo com a equacao 5.40 tem-se:

—ag’;fj) = 0pi(n)0;;(n = 1) (5.43)

Reduzir o valor de E,(n) significa fazer a variagéo do peso proporcional a &,:(n)02,(n—

1), ou seja:

Apz,-j - nép,-(n)O;j(n = 1). (5.44)

Concluindo, sao apresentados os passos realizados durante a fase de treinamento

utilizando o algoritmo desenvolvido acima:

1. Inicializar os pesos sinapticos e threshold.

Os pesos sinapticos da rede e o threshold devem ser inicializados com pequenos
niimeros randémicos, com o intuito de prevenir, por exemplo, que a rede nao

fique saturada com grandes valores de peso.
2. Zerar os valores de ativagdao das unidades de saida.
3. Apresentar os valores das entradas e das saidas desejadas.
4. Ativar a rede para produzir as saidas.
5. Calcular o erro entre a saida produzida pela rede e a saida desejada.

6. Ajustar os pesos sindpticos da rede visando minimizar o erro, segundo a equagao:

wij(n + 1) = wij(n) 4+ né,i(n)0i(n) + afwij(n) — wij(n — 1)], (5.45)

onde n representa o termo de ganho e a representa o momento. Para a camada

de saida, tem-se

0pi(n) = kOp;(n)(1 — Opj(n))(tpj(n) — Opj(n)), (5.46)

e para a camada escondida, tem-se
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dpi(n) = kOpi(n)(1 — Opi(n)) Y Spr(n)wi;(n). (5.47)
k

O ajuste dos pesos sinapticos para os loops recorrentes ¢ feito segundo a equagio:

zij(n +1) = zij(n) + ndpu(n)O0p;(n — 1) + afzij(n) — zij(n — 1)]. (5.48)

6. Repetir os passos 2 a 6 até que o erro global (para todo o conjunto de treinamento)

seja aceitavelmente baixo.

Como a seqiiéncia de treinamento é realizada em dois tempos, tg e t; , por caracter,

as modificagoes dos pesos sinapticos ocorre somente no ciclo ¢;.

5.5 Conclusao

Varios sistemas vem usando as redes neurais na tarefa de reconhecimento de caracteres
numeéricos manuscritos, onde diversos modelos de redes neurais de multicamadas sao
utilizados. Neste capitulo foram apresentados dois classificadores baseados em redes
neurais. O primeiro utiliza redes neurais multicamadas com propagacao direta e o
segundo utiliza uma arquitetura de redes neurais recorrentes.

No proximo capitulo sdao apresentados os testes realizados com os algoritmos im-

plementados durante o decorrer deste trabalho.



Capitulo 6

Testes Efetuados e Resultados
Obtidos

Neste capitulo sido avaliados os sistemas de reconhecimento de caracteres numéricos
manuscritos implementados: algoritmo sintatico, algoritmo sintdticos modificado e al-
goritmo de classificagdo baseado em redes neurais multicamadas com propagacao direta,
através de resultados obtidos experimentalmente. Os testes foram realizados utilizando
as lmagens provenientes do Banco de Dados do CENPARMI, que consiste de 17.771
caracteres numéricos manuscritos isolados. As imagens dos caracteres foram digitaliza-
dos por um scanner 6tico e em seguida convertidas em arquivos no formato adequado
ao processamento.

O banco de dados é composto por dez arquivos, cada qual contendo as imagens
pertencentes a um unico digito. A quantidade de imagens é irregulamente distribuida
através das dez classes de numerais, conforme ilustrado na Tabela 6.1. Para evitar
que os algoritmos fossem treinados ou testados com um nimero distinto de amostras
por classe, o conjunto de treinamento foi gerado com os primeiros 450 digitos de cada
arquivo, totalizando assim, 4.500 numerais. O conjunto de testes foi gerado com 266
digitos de cada arquivo, obtidos apds a retirada dos digitos que irdo compor o conjunto
de treinamento, totalizando 2.600 numerais.

As fases de pré-processamento e de extrac¢ao das caracteristicas foram implementa-
das em linguagem C, maquina PENTIUM 200MHz, assim como os algoritmos de clas-
sificagdo baseados em analise sintatica. Os algoritmos de treinamento e classificagao
utilizando redes neurais foram implementados em linguagem C, maquina 2-PENTTUM-
PRO 200MHz, com 236Mbytes de memédria sob sistema operacional LINUX.

Uma forma bastante utilizada de examinar o comportamento dos sistemas de reco-

nhecimento de caracteres é a matriz de confusdo, que é uma matriz bi-dimensional de

72



Capitulo 6. Testes Efetuados e Resultados Obtidos 73

Classe | Amostras
2792
3697
1701
2213
1509
817
1372
1741
1213
716

OO0 | T | D || W IO

Tabela 6.1: Numero de amostras por classe, no banco de dados do CENPARMI

classificagao. As colunas da matriz de confusido representam a classificacdo dos carac-
teres pelo algoritmo sob investigacdo e as linhas representam a classe a qual pertence
o caracter[15].

Os parametros utilizados para avaliar o desempenho do sistema sao a taxa de re-
conhecimento (Rec), a taxa de rejeicao (Rej.), a taxa de erro (Err.) e a taxa de
confiabilidade do sistema (Conf.), bem como o tempo de processamento.

A taxa de reconhecimento ou taxa de sucesso é a percentagem de imagens de en-
trada reconhecidas corretamente pelo sistema. A taxa de rejeigdao é a percentagem
de imagens de entrada rejeitadas, ou seja nao reconhecidas pelo sistema. A taxa de
substituicdo ou taxa de erro é a percentagem de imagens de entrada reconhecidas er-
roneamente pelo sistema. A taxa de confiabilidade é a percentagem de imagens de
entrada reconhecidas corretamente pelo sistema apds a exclusao das amostras rejeita-
das. O tempo de processamento indica o tempo gasto para o sistema realizar a tarefa
especificada.

Em tarefas de reconhecimento de caracteres, observa-se que é preferivel rejeitar um
caracter a fazer uma classificacao errada. Portanto, a relagao entre a taxa de rejeigao
e a taxa de erro deve ser bem maior a um.

As secoes seguintes descrevem os resultados obtidos nos testes efetuados com os
algoritmos sintético, sintdtico modificado e o algoritmo de classificacao baseado em

redes neurais.
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6.1 Algoritmo Sintatico

As imagens dos caracteres numéricos selecionados para compor o conjunto de teste
sio armazenadas em arquivos contendo um dnico digito cada, visando facilitar os pro-
cedimentos para o processamento. Em seguida, as imagens passam pelas etapas de
pré-processamento: normaliza¢do em escala, suavizagio, afinamento ou esqueletizacio,
eliminacdo dos ramos parasitas, dilatacio e novamente pelo processo de normalizacio
em escala. A necessidade de uma segunda etapa de normalizagdao em escala deve-se
a reducio das dimensdes dos caracteres provocada pelos processos dec afinamento e
eliminagdo dos ramos parasitas. A primeira normalizacio em escala efetuada pelo
sistema, utiliza a fungao de mapeamento apresentada pela equacao 3.1 com os fatores
de escala dados pelas equagdes 3.2 ¢ 3.3. Este algoritmo de normalizac¢do garante que
a propor¢ao entre a largura e a altura do caracter seja preservada na imagem normali-
zada, preservando, assim, a forma do tragado do numeral. Entretanto, este algoritmo
nao garante que o menor retangulo que enquadra o numeral tenha suas dimensées iguais
ao especificado. A segunda e ultima normalizacdo em escala utiliza os fatores de escala
dados pelas equagdes 3.4 e 3.3, que visa garantir que o menor retangulo que enquadra
a imagem normalizada do numeral tenha as dimensoes especificadas. Entretanto, isto
provoca a perda da propor¢ao entre a largura e a altura da imagem original na imagem
normalizada.

A etapa seguinte consiste na extracao das caracteristicas a serem utilizadas na
classificagdo dos caracteres.

Os resultados obtidos com o sistema de classificacao de caracteres numeéricos ma-
nuscritos baseado em analise sintdtica utilizando os caracteres que compdem o conjunto
de teste é ilustrado nas Tabelas 6.2 e 6.3.

O algoritmo sintatico obteve uma taxa de reconhecimento de 30,45% (Tabela 6.3).
Este resultado reflete a dificuldade do algoritmo em reconhecer os estilos de escrita
encontrados no banco de dados do CENPARMI. Uma analise da matriz de confusdo
ilustrada na Tabela 6.2, revela que o algoritmo nao consegue reconhecer os digitos 5
e 6. Entretanto, a maioria dos digitos € e 1 sao reconhecidos pelo sistema, a taxa
de reconhecimento destes numerais é superior a 70%. Outro dado importante a ser
analisado é a taxa de erro do sistema. Embora a maioria dos digitos apresentados
ao sistema ndo sejam reconhecidos corretamente, apenas 21,35% do conjunto de teste
siio reconhecidos erronecamente pelo sistema. A grande maioria dos digitos, 48,19% do

conjunto de teste é rejeitado, fato este refletido pela taxa de confiabilidade do sistema
de 78,64%.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Rej. Rec. Err
0 199. 0 0 0 28 1 0 6 1 0 39 191 36
1 0 246 0 0 2 0 0 1 o0 1 16 246 4
2 0 30 48 0 13 0 1 3 1 I 169 48 49
3 0 15 2 49 18 0 0 17 0 7 158 49 59
4 0 32 0 5 62 7 0 30 0 3 1271 62 77
5 o 32 0 1 29 0 0 0 1 1 202 0 64
6 2 13 0 9 25 2 1 2 2 205 1 60
7 0 52 0 0 18 0 0 11 O 0 18 11 70
8 0 5 5 3 3 0 0 3 121 15 111 121 34
9 2 10 0 38 28 21 0 8 8 8 70 81 115
Total [ 191 435 55 105 226 31 2 84 134 111 1282 810 568
Tabela 6.2: Matriz de confusao - Algoritmo Sintatico
Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
0 266 14,66 13,53 71,80 84,14
1 266 6,01 1,50 92,48 98,40
2 266 65,53 18,42 18,04 49,48
3 266 59,39 22,18 18,42 45,37
4 266 47,74 28,94 23,30 44,60
5 266 75,93 24,07 0,00 0
6 266 77,06 22,55 0,37 1,64
7 266 69,54 26,31 4,13 13,18
8 266 41,72 12,78 45,48 78,06
9 266 26,31 43,23 30,45 41,33
Total 2660 48,19 21,35 30,45 58,78

Tabela 6.3: Resultados do reconhecimento - Algoritmo Sintatico
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As baixas taxas de reconhecimento, apresentadas pelas Tabelas 6.2 e 6.3, obtidas
pelo algoritmo sintatico demonstram que as regras de decisao utilizadas pelo processo de
classificagdo em arvore nao sdao adequadas ao estilo de escrita dos caracteres contidos
no banco de dados do CENPARMI. Como exemplo deste fato, cita-se as regras de
decisao utilizadas para classificar os digitos 6. O numeral é classificado como 6, caso
sua imagem possua uma unica cavidade central na sua parte inferior e nao existam
pixels pretos a direita, entre a primeira e segunda interse¢oes do tracado do numeral
com o seu eixo principal. Foram analisados 266 numerais 6, deste conjunto quarenta e
seis nao possuiam cavidades centrais e apenas um numeral possuia as duas condicoes
necessarias a uma correta classificagao.

As Tabelas 6.4 e 6.5 mostram os resultados obtidos pelo sistema que utiliza o algo-
ritmo sintatico modificado na etapa de classificacao. As etapas de pré-processamento
e extracao das caracteristicas sao as mesmas utilizadas no sistema de classificagao ba-

seado no algoritmo sintatico original.

0 1 2 3 4 b 6 Vi 8 9 Rej. Rec. Err.
0 191 1 26 2 18 1 5 12 1 191 74
1 0 235 2 0 10 0 3 0 13 235 18
2 0 4 181 5 10 3 9 9 5 7 33 181 52
3 0 2 35 156 16 20 4 10 1 13 ! 156 101
4 0 21 6 9 182 19 1 6 0 16 6 182 78
5 0 3 33 9 13 173 9 19 1 173 89
6 2 1 38 2 17 7 168 2 9 15 168 83
7 0 8 11 1 12 10 0 179 0 39 179 48
8 0 3 23 7 6 3 18 2 156 19 29 156 81
9 2 0 X 15 17 52 2 14 11 144 4 144 118
Total | 195 278 362 206 284 307 227 245 188 255 153 1765 742

Tabela 6.4: Matriz de confusao - Algoritmo Sintatico Modificado

Os resultados, na Tabela 6.5 mostram significativo aumento na taxa de reconheci-
mento com relacdo as taxas de reconhecimento do sistema original, listada na Tabela
6.3. Através de uma comparacao direta dos resultados nas Tabelas 6.3 e 6.5, percebe-
se um aumento superior a 100% na taxa de reconhecimento do sistema modificado.
Entretanto, ocorre uma diminuigéo na confiabilidade do sistema, este fato deve-se ao
aumento na taxa de erro. As alteragdes nas regras de decisdao proporcionaram uma

maior taxa de reconhecimento, em contra partida tornou o sistema mais susceptivel
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Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
266 0,37 27,81 71,80 72,07
266 4,88 6,76 88,34 92,88
26 12,40 1934 6804 77,68
266 3,38 37,96 58,64 60,70
266 2,25 29,32 68,42 70.00
266 1,50 33,45 65,03 66.03
266 5,63 31,20 63,15 66,93
266 14,66 18,04 67,29 78,85
266 10,90 30,45 53,64 65,82
266 1,50 44,36 54,13 54,96
Total 2660 5,75 27,89 66.33 70,40

(=2 v TS B = I - - T - B o ]

Tabela 6.5: Resultado do reconhecimento - Algoritmo Sintatico Modificado

a erros na classificacao dos numerais. Embora os resultados nas taxas de reconheci-
mento do sistema modificado apresentem uma melhora sobre o sistema original, seu
desempenho ainda pode ser considerado baixo.

Muitos fatores contribuem para o baixo desempenho destes sistemas. O primeiro
e mais grave destes fatores € a dificuldade de encontrar caracteristicas e regras de
decisoes baseadas nestas caracteristicas que contemplem todas as variacoes do estilo de
escrita dos numerais encontrados no banco de dados do CENPARMI. Outro fator im-
portante € a perda de informagoes durante o processo de aquisigao e pré-processamento
das imagens. No processo de aquisi¢do a imagem é discretizada (amostrada) nas coor-
denadas espaciais e no brilho. Neste processo os tragos finos e com baixa intensidade
na sua coloragao, dependendo da resolugao utilizada no processo de digitalizacao, po-
dem ndo ser captados introduzindo assim, discontinuidades no tragado dos numerais ou
mesmo cortes nas terminac¢des dos seus tragados. No pré-processamento ocorre fato si-
milar, principalmente durante a fase de normalizagiao em escala e na fase de eliminagao
dos ramos parasitas. Quando o processo de normalizagdo é utilizado para diminuir
as dimensoes das Imagens, ocorre uma reamostragem da imagem, ¢ que sempre pro-
voca perdas de informagoes, e resulta no desaparecimento de tragos que compoem o
numeral. Este desaparecimento de tragos compromete a classificacdo, principalmente
quando estes tragos fazem parte de um loop no tragado do numeral, podendo levar
ao desaparecimento de cavidades centrais. Como o algoritmo sintatico e o algoritmo

sintatico modificado utilizam o mimero de cavidades centrais como primeiro indicador
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da classe a qual pertence a imagem, a perda destas informacdes ¢ fatal para o sistema.
No processo de eliminagado de ramos parasitas, também ocorre perda de informacdes,
geralmente estas perdas sdo localizadas nas terminagdes do tragado do numeral.
Muitos numerais pertencentes a classe distintas sio escritos de maneira muito simi-
lar. As diferengas encontram-se em pequenas sutilezas no tracado, como ilustrado na

Figura 6.1, onde mostram-se as ilustracdes dos digitos 5 e 9.

QOO0 888 OCO000O0

QOOCOOMRSOOCCONNCTO | QCOOCHSRO00COI000000
> COOCSMSSR0 000000

QOOCOOO 8888 | COCOSSMSI 000 seeeal

Figura 6.1: Digito 5 e Digito 9

O banco de dados do CENPARMI é constituido por dez arquivos, onde cada arquivo
contém amostras de caracteres pertencentes a uma tnica classe. Entretanto, ocorre
geralmente a existéncia de imagens nestes arquivos que sao classificadas, através de
uma inspecao visual, como pertencentes a outra classe. Existe também, o caso de
muitas imagens onde nao é possivel o reconhecimento visual do digito.

(Como o conjunto de testes foi gerado a partir dos arquivos do banco de dados sem
nenhuma intervencio humana, os arquivos que compdem o conjunto de teste contém
exemplos de imagens onde ndo € possivel a identificacdo da classe a qual pertence a
imagem através de uma simples inspecao visual, como também imagens pertencentes
a classe distintas do arquivo.

O arquivo de teste que contém o conjunto de caracteres pertencentes a classe 4,
contém 266 imagens, sendo 18 imagens onde no é possivel o reconhecimento visual do
digito e varias reconhecidas visualmente como pertencentes ao digito 9. Outro exemplo
é o arquivo que contém o conjunto de caracteres 3, onde existem doze imagens para
as quais nao & possivel o reconhecimento visual do digito e duas imagens reconhecidas
visualmente como sendo o numeral 2.

O tempo de processamento de cada etapa do sistema é mostrado na Tabela 6.1.
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Processo Tempo(ms/caracter)
Normalizacao 41,35
Suavizagao 48,87
Esqueletizacio 33,83
Prunning 78,95
Dilatacao 48,87
Extracao das caracteristicas 22,56
Classificacao 3,76

Tabela 6.6: Tempo de processamento para Algoritmo Sintdtico Modificado

6.2 Redes Neurais

As imagens dos caracteres numericos que compdem os conjuntos de treinamento e teste
sao primeiramente normalizadas para o tamanho 16 x 16 e em seguida suavizadas. Na
préxima etapa, os vetores de caracteristicas direcionais horizontal, vertical, diagonal
esquerda e diagonal direita sio calculados a partir das imagens normalizadas e suavi-
zadas utilizando as mascaras Kirsch[15, 22, 43, 18]. Como etapa final do processo de
exiragao de caracteristicas direcionais, cada vetor de caracteristica direcional 16 x 16
é comprimido para vetor de caracteristicas 4 x 4. Além desses vetores, na hora de con-
siderar as caracteristicas globais da imagem do caracter, utiliza-se a imagem 16 x 16
comprimida para 4 x 4, como vetor de caracteristica global. Como resultado, as carac-
teristicas finais consistem de cinco vetores de dimensdes 4 x 4: quatro vetores 4 x 4 de
caracteristicas locais e um vetor 4 x 4 de caracteristicas globais, conforme mensionado
na secCao 5.3.

Estas caracteristicas sao usadas como entrada da rede neural multicamada com
propagacao direta, na qual a camada de entrada e a camada escondida consistem de 80
neurdnios e a camada de saida de 10 neurdénios. Devido a problemas de ordem pratica,
nao foi possivel realizar o treinamento da rede neural recorrente para obter o conjunto
de pesos sindpticos.

Na geragao do conjunto de treinamento, apds os processos de normalizagao e sua-
vizagio foi realizada uma inspecdo de todas as imagens dos caracteres, com objetivo
de retirar do conjunto de treinamento as imagens de baixa qualidade, ou seja imagens
onde é dificil o reconhecimento através de uma simples inspegdo visual. A inclusao
de imagens de baixa qualidade no conjunto de treinamento introduz informagoes nao

representativas ou até mesmo informacoes falsas.
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Neste trabalho, as imagens dos caracteres utilizados para compor o conjunto de
testes foram selecionadas sem nenhuma intervengdo humana. Desta forma, é de se
esperar que o conjunto de treinamento ndo contenha nimero suficiente de imagens que
represente todos os dados de entrada. I se esperar que o conjunto de testes contenha,
imagens espurias, nao representativas dos caracteres (as mesmas que foram eliminadas
do conjunto de treinamento).

Visando avaliar o efeito do numero de amostras do conjunto de treinamento no
desempenho do sistema, a rede neural multicamada com propagacao direta foi trei-
nada com conjuntos de treinamentos contendo 100, 1000, 2000, 3000 e 4000 amostras,
igualmente distribuidas entre os caracteres. O algoritmo de retropropagacio (back-
propagation) fol usado para treinar a rede e o processo interativo de estimacdo fol
interrompido quando o erro médio € foi menor do que 0,01 sobre todo o conjunto de
treinamento. Os valores dos parametros usados no treinamento sao: de 0,4 para termo
de ganho e de 0,6 para 0 momento. Os valores iniciais dos pesos sindpticos e dos limiares
da rede devem ser uniformemente distribuidos dentro de uma pequena faixa. A razao
desta pequena faixa é reduzir a probabilidade da rede saturar e produzir pequenos gra-
dientes de erro. Entretanto, esta faixa ndo deve ser excessivamente pequena, de forma
a produzir gradientes de erros minimos, porque desta forma tem-se uma aprendizagem
muito lenta. Os pesos sinapticos foram inicializados dentro da faixa (—Zé —I—%), onde

R
F; é o nimero total de entradas no neurénio ¢ [44].
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Figura 6.2: Taxa de reconhecimto versus tamanho do conjunto de treinamento

Os efeitos do tamanho do conjunto de treinamento no desempenho do sistema sao

ilustrados nos graficos mostrados nas Figuras 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5. As Tabelas 6.7, 6.8,
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Figura 6.3: Taxa de erro versus tamanho do conjunto de treinamento
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Figura 6.5: Taxa de confiabilidade versus tamanho do conjunto de treinamento

6.9, 6.10 e 6.11 mostram a matriz de confusao obtidas pelo sistema, quando a rede é
treinada com 100, 1000, 2000, 3000 e 4000 amostras, respectivamente. Os desempenhos
dos sistemas sao mostrados nas Tabelas 6.12, 6.13, 6.14, 6.15 e 6.16.

0 1 2 3 4 5 7 8 9 Rej. Rec. Err.
0 1286 2 0 0 O 3 0 0 0 130 128 7
1 0 182 0 0 4 0 0o 0 0 2 77 182 6
2 0 10 47 0 5 0 32 2 0 0 169 47 49
3 0 9 1 66 0 11 0 2 0 7 169 66 30
4 0 1 0 0 206 O 1 0 0 4 53 206 6
5 0 1 0 3 10 103 2 0 1 6 139 103 23
6 0 1m0 0 1 1 181 0 0 0 71 181 13
7 0 10 0 0 6 0 0 52 0 60 137 52 76
8 0 4 0 0 15 7 2 0 34 11 192 34 39
9 0 0 0 0 25 0 0 0 0 152 88 152 25
Total | 128 230 48 69 272 125 220 56 35 242 1225 1151 274

Tabela 6.7: Matriz de confusdao - MLP treinada com 100 amostras

O seguinte comportamento foi observado quando aumenta-se o numero de amostras

no conjunto de treinamento:

e Aumento da taxa de reconhecimento,
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Rej. Rec. Err.
0 208 2 0 0 0 2 1 0 2 0 o0 208 7
1 0 231 o0 1 0 1 0 0 o0 1 31 231 3
2 0 2 108 1 1 2 6 2 3 I 139 108 18
3 0 6 3 17 0 3 0 0 0 3 6 174 15
A 0 0 0 0 233 0 3 0 1 0 28 233
5 0 1 0 2 0 196 1 0 2 3 60 196
6 0 3 0 0 0 3 223 0 1 0 35 223
7 0 8 0 0 ) 0 0 78 0 28 146 78 41
8 0 3 0 1 4 2 3 0 168 2 80 168 17
9 0 1 0 0 18 0 0 0 1 162 83 162 20
Total | 208 259 111 179 261 209 237 80 178 200 728 1781 141

Tabela 6.8: Matriz de confusao - MLP treinada com 1000 amostras

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Rej. Rec. Err.
0 209 2 0 0 0 3 1 0 3 0 47 209 9
1 0 231 0 0 1 0 0 0 1 32 231 2
2 0 1 132 2 1 i 5 2 3 1 117 132 16
3 0 4 1 195 0 3 0 0 0 4 a8 195 12
4 0 0 0 0 236 0 3 0 1 0 25 236 4
5 0 1 0 7 0 194 1 0 2 2 58 194 13
6 1 2 0 0 0 3 217 0 1 0 41 217 7
(s 0 6 0 0 9 0 0 102 1 24 123 102 40
8 0 4 0 1 3 2 3 0 183 2 67 183 15
9 0 1| 0 0 18 0 0 0 I 175 70 175 20
Total | 210 252 133 205 267 207 230 104 195 209 638 1874 138

Tabela 6.9: Matriz de confusao - MLP treinada com 2000 amostras
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Re. Rec Eur
0 217 1 0 0 0 4 1 0 2 0 40 217 8
1 0 231 0 0 0 0 0 0 0 1 33 231 1
2 0 1 144 2 0 1 3 2 2 1 109 144 12
3 0 3 1 201 0 3 0 0 0 3 54 201 10
4 0 0 0 0 235 0 2 0 1 1 26 235 4
] 0 1 0 8 0 199 1 0 2 2 52 199 14
6 1 2 0 0 2 2 220 0 2 0 36 220 9
7 0 9 0 0 6 0 0 105 0 30 115 105 45
8 0 3 0 1 3 2 3 0 185 1 67 185 13
9 0 1 0 0 18 0 0 0 I 183 62 183 20
Total | 218 252 145 212 264 211 230 107 195 222 594 1920 136
Tabela 6.10: Matriz de confusao - MLP treinada com 3000 amostras
0 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 Rej. Rec. Err.
0 219 0 0 0 0 4 2 0 1 0 39 219 i
1 0 231 0 0 0 0 0 0 0 1 33 231 1
2 0 1 149 2 0 1 3 2 2 1 104 149 12
3 0 3 1 211 0 3 0 0 0 3 4 211 10
4 0 0 0 0 235 0 2 0 1 0 27 235 3
) 0 1 0 9 0 201 1 0 3 2 48 201 16
6 1 2 0 0 0 2 221 0 2 0 37 221 (i
7 0 9 0 0 6 0 0 112 0 25 113 112 40
8 0 2 0 1 3 1 3 0 18 1 66 188 11
9 0 1 0 0 16 0 0 2 1 184 61 184 20
Total | 220 250 150 223 260 212 232 116 198 217 572 1951 127

Tabela 6.11: Matriz de confusao - MLP treinada com 4000 amostras
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Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(% ) Conf.(%)
265 49,05 264 4830 9481
265 29,05 2,26 68,67 96,80
265 63,77 18,49 17,73 48,96
265 63,77 11,32 2491 68,75
265 20 2,26 77,73 97,16
265 52,45 8,68 38,86 81,75
265 26,79 4,90 68,30 93,30
265 51,70 28,68 19,62 40,62
265 72,45 14,72 12,83 46,57
265 33,21 9,43 57,35 85,87
Total 2650 46,24 10,34 43,43 80,77

W 0 1 S O = W N = O

Tabela 6.12: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 100 amostras

Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
265 18,87 2,64 78,49 96,74
265 11,70 1,13 87,16 98,72
265 52,45 6,79 40,75 86,88
265 28,68 566 6566 92,06
265 10,57 1,51 87,92 98,31
265 22,64 3,40 73,96 95,61
265 13,21 2,64 84,15 96,96
265 55,09 15,47 29,43 65,54
265 30,18 6,41 63,39 90,81
265 31,32 7,55 61,13 98,01
Total 2650 27,49 5,32 65,37 92,66

O o =1 O s W NN = O

Tabela 6.13: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 1000 amostras
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Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
0 265 17,74 3,40 78,86 95,87
1 265 12,07 0,75 87,16 99,14
2 265 44,15 6,04 49,81 89,19
3 265 21,89 4,52 73,58 94,20
4 265 9,44 1,51 89,06 98,33
5 265 21,89 4,91 73,21 93,72
6 265 15,47 2,64 81,89 96,87
7 265 46,41 15,09 38,49 71,83
8 265 25,28 5,66 69,06 92,42
9 265 26,42 7,55 66,04 89,74
Total 2650 24,08 5,21 70,72 93,14

86

Tabela 6.14: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 2000 amostras

Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
0 265 15,04 3,02 81,87 96,44
1 265 12,45 0,38 87,17 99,57
2 265 41,13 4,53 54,33 92,31
3 265 20,38 3,77 75,85 95,26
4 265 9,81 1,51 88,68 98,33
5 265 19,62 5,28 75,09 93,43
6 265 13,58 3,40 83,02 96,07
7 265 43,40 16,98 39,62 70,00
8 265 25,28 4,91 69,81 93,43
9 265 23,39 7,54 69,05 90,14
Total 2650 22,41 5,13 72,45 93,38

Tabela 6.15: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 3000 amostras
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Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
265 14,72 2,64 82,64 96,90
265 12,45 0,38 87,17 99,57
265 39,25 4,53 56,23 92,54
265 16,60 3,77 79,62 9547
265 10,19 1,13 88,68 98,74
265 18,11 6,04 75,85 92,62
265 13,96 2,64 83,40 96,93
265 42,64 15,09 42,26 73,68
265 2491 4,15 70,94 94,47
265 23,02 7,55 69,43 90,19
Total 2650 21,58 4,79 73,62 93,88

© 00 1 O Ot AW N = O

Tabela 6.16: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 4000 amostras

e Diminuicao da taxa de erro,
e Diminuicao da taxa de rejeigao,
e Aumento da taxa de confiabilidade do sistema.

Quando o numero de amostras do conjunto de treinamento aumenta de 100 para
1000, ocorre um aumento significativo na taxa de reconhecimento e de confiabilidade
do sistema e uma diminuigao na taxa de erro e de rejei¢ao, apesar da taxa de erro para
o digito 0 permanecer constante.

O mesmo comportamento ocorre quando aumenta-se o nimero de amostras de 1000
para 2000 no conjunto de treinamento, embora com menos intensidade. Entretanto,
vale salientar os resultados obtidos no reconhecimento dos digitos 0, 1, 5 e 6. A con-
fiabilidade do sistema para o reconhecimento dos digitos 0 e 5 sofreu uma diminuigao
com o aumento do conjunto de treinamento. O percentual de digitos 0 reconhecidos
erroneamente pelo sistema aumentou de 2,64% para 3,40% e o percentual dos digitos
5 reconhecidos erroneamente pelo sistema aumentou de 3,40% para 4,91%. Apesar
destes resultados a taxa de reconhecimento e de confiabilidade total do sistema aumen-
taram e as taxas de substitui¢ao e de erro diminuiram.

Os efeitos resultantes do aumento no nimero de amostras do conjunto de treina-
mento de 2000 para 3000 sobre o desempenho do sistema foram minimos. A taxa de re-
conhecimento aumentou de 70, 72% para 72,45%, um aumento de menos de 2%, embora

tenham sido adicionados ao conjunto de treinamento 1000 amostras. Comparando-se
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as Tabelas 6.14 e 6.15, percebe-se que ocorreu um aumento nas taxas de crro dos
digitos 5, 6 e 7 ¢ uma diminuigio na taxa de reconhecimento do digito 4. Resultados
scmelhantes foram encontrados no desempenho dos sistema quando sio adicionados
1000 amostras ao conjunto de treinamento contendo 3000 amostras.

Atrdves da comparagdo das Tabelas 6.12, 6.13, 6.14, 6.15 e 6.16, perccbe-se que
em geral as taxas de confiabilidade e de reconhecimento do sisterna aumentam e que
as taxas de rejeigdo e de erro diminuem quando aumenta-se o numero de amostras do
conjunto de treinamento. Entretanto, uma analise das taxas individuais de cada digito
mostra que este comportamento nao é regra geral. Por vezes ocorre, por exemplo, uma
diminui¢ao na taxa de reconhecimento ou um aumento na taxa de erro de um digito.
Este comportamento contraditorio no desempenho do sistema para alguns digitos ao
aumcntar-sc o nimero de amostras do conjunto de treinamento, deve-se & inclusdo
de informagdes nao representativas ou at¢ mesmo a inclusdo de informagoes falsas no
conjunto de treinamento.

Dois outros conjuntos de pesos sinapticos foram gerados utilizando o conjunto de
treinamento contendo 1000 e 4000 amostras, entretanto o processo interativo de es-
timagao dos pesos nao foi interrompido antes do crro médio € sobre todo o conjunto de
treinamento se tornar menor que 0,001. Estes ultimos conjuntos de pesos sinapticos fo-
ram gerados visando avaliar o desempenho do sistema em relacdo ao critério de parada
do treinamento. As Tabelas 6.19, 6.17, 6.20, 6.18 mostram as matrizes de confusao
e os resultados obtidos quando a rede ncural é treinada com 1000 e 4000 amostras,
utilizando como critério de parada um erro médio € de 0,001.

Comparando os resultados listados nas Tabelas 6.18 e 6.16, percebe-se um desem-
penho superior do sistema quando este é treinado com 1000 amostras com critério de
parada ¢ = 0,001 do que quando a rede neural é treinada com 4000 amostras e ¢ =
0,01. Entretanto, a confiabilidade diminui em virtude do aumento da taxa de erro do
sistema.

O melhor desempenho do sistema foi obtido quando este utiliza os pesos sindpticos
gerados pelo treinamento de 4000 amostras com critério de parada ¢ = 0,001. Obtem-se
para este sistema uma taxa de reconhecimento de 84,72%, 4,52% de erro, 10,75% de
rejeicao e 95,47% de confiabilidade.

Os resultados ilustrados nas Tabelas 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.19 e 6.17
mostram que a confiabilidade do sistema estd mais ligada ao mimero de amostras
do conjunto de treinamento, enquanto a taxa de reconhecimento esta mais ligada ao
critério de parada do treinamento.

QOutro fato que merece destaque € a taxa de reconhecimento dos digitos 2 e 7 do
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Rej. Rec. Err.
0 216 0 0 0 0 1 1 0 3 0 44 216 5
1 0 251 0 0 0 0 0 0 0 0 14 251 0
2 1 1 200 1 1 0 3 2 1 0 55 200 10
3 0 9 3 214 0 3 0 0 0 2 38 214 13
4 0 0 0 0 250 0 2 0 2 0 11 250 4
5 0 1 0 10 0 169 1 0 3 5 % 169 20
6 2 2 0 0 1 1 227 0 2 0 30 227 8
7 0 6 0 0 10 0 0 100 1 40 108 100 57
8 0 3 2 2 2 0 3 0 187 3 63 187 15
9 0 3 0 0 33 0 0 1 0 195 33 195 37
Total | 219 272 205 227 297 174 237 103 199 245 472 2009 169

Tabela 6.17: Matriz de confusdo - MLP treinada com 1000 amostras e ¢ = 0,001

Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.(%) Conf.(%)
265 16,60 1,89 81,51 97,74
265 5,28 0 94,72 100
265 20,75 3,77 75,47 95,24
265 14,34 491 8075 9427
265 4,15 1,51 94,34 98,42
265 28,68 7,55 63,77 89,42
265 11,32 3,02 85,66 96,60
265 40,75 21,51 37,74 63,69
265 23,77 3,66 70,57 92,57
265 12,45 13,96 73,58 84,05
Total 2650 17,81 6,38 75,81 92,24

© 00 =~ O Ov b W N = O

Tabela 6.18: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 1000 amostras e ¢ =
0,001
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Rej. Rec. Err.
0 241 0 0 0 0 4 3 1 0 0 17 241 7
1 0 256 0 0 0 0 0 1 0 0 8 256 1
2 1 0 220 0 1 2 2 3 2 0 34 220 11
3 0 1 0 235 0 4 0 0 0 3 22 235
4 1 0 0 0 256 0 1 0 0 0 7T 256
5 0 0 0 5 0 205 1 0 2 1 51 205
6 2 0 0 0 i 4 236 1 4 0 17 236 12
7 1 3 0 0 5 0 0 181 0 18 57 181 27
8 0 1 2 1 1 2 4 0 225 0 29 225 11
9 0 0 0 0 26 1 0 5 0 190 43 190 32
Total | 246 261 222 241 290 222 247 191 233 212 285 2245 119

Tabela 6.19: Matriz de confusao - MLP treinada com 4000 amostras e ¢ = 0,001

Numeral | Total Rej.(%) Err.(%) Rec.( %) Conf.(%)
265 6,41 2,64 90,94 97,18
265 3,02 0,38 96,60 99,61
265 12,83 4,14 83,02 95,24
265 8,30 3,02 88,67 96,70
265 2,64 0,75 96,60 99.22
265 19,24 3,40 77,36 96,79
265 6,41 4,53 89,06 95,16
265 21,51 10,19 68,31 87,02
265 10,94 4,15 84,31 95.34
265 16,23 12,07 71,70 85,58
Total 2650 10,75 4,53 84,72 94,92

O o =~ O Ol e W N = O

Tabela 6.20: Resultados do reconhecimento - MLP treinada com 4000 amostras e ¢ =
0,001
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sistema, mostrados nas Tabelas 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.19 e 6.17. Estes
digitos possuem as mais baixas taxas de reconhecimento. Este fato deve-se & baixa
diversidade de estilos encontrada no conjunto de treinamento ou seja, no conjunto de
treinamento nao existe nimero de amostras dos digitos 2 e 7 que represente todos os
possiveis estilos de escrita encontrados no conjunto de teste.

O tempo de processamento de cada etapa do sistema é mostrado na Tabela 6.21.

Processo Tempo(ms/caracter)
Extracao de caracteristicas 55,56
Classificacao 3,66

Tabela 6.21: Tempo de proc. do sistema de rec. baseado em redes neurais

A tabela 6.22 mostra os desempenhos de alguns sistemas de reconhecimento de
caracteres numéricos manuscritos existentes na literatura que utilizam o banco de dados

do CENPARMI no treinamento e nos testes.

Método | Rec. | Err.
Lam [40] | 93,15 | 4,60
Suen([5] | 86,05 | 2,25
Suen [5] | 93,05 | 0,00
Cho [18] | 89,05 | 7,00

Tabela 6.22: Desempenhos de alguns sistemas existentes na literatura

6.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os testes realizados e os resultados obtidos com os
algoritmos implementados, utilizando como conjunto de testes os caracteres obtidos do
banco de dados do CENPARMI. Foi realizada também, uma andlise comparativa dos
resultados obtidos.

No préximo capitulo sdo apresentadas a comparagao entre os métodos implementa-
dos; andlise sintdtica e redes neurais, as conclusdes obtidas em rela¢ao ao conjunto do
trabalho, as sugestdes para desenvolvimentos subsequentes baseado no estudo descrito,

além de suas contribuigoes para a area.
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Conclusao

A analise de imagens de documentos é um excitante campo de pesquisa, que tem atraido
interesse de pesquisadores de diversas areas cientificas e tecnolégicas. Neste contexto,
o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos tem sido bastante estudado,
apresentando desempenhos satisfatérios, isoladamente ou como parte integrante de
sistemas mais complexos.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram implementados dois sistemas de
reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos. O primeiro baseado em analise
sintatica e o segundo baseado em redes neurais artificiais. Durante a fase de im-
plementacdo e de avaliacao do algoritmo sintatico foram propostas modificagoes na
estrutura do classificador.

As avaliagoes dos algorimos implementados; algoritmo sintatico, algoritmo sintatico
modificado e redes neurais multicamadas com propagacao direta, foram realizadas uti-
lizando o conjunto de testes obtidos com os caracteres provenientes do banco de dados
do CENPARMI

Os testes realizados com o algoritmo sintatico original, ndo apresentaram resultados
satisfatorios. Nestes experimentos, ficou evidenciado que as regras sintaticas de decisao
utilizadas por este algoritmo nao sao adequadas para o estilo de escrita dos digitos
encontrados no banco de dados utilizado. Os resultados obtidos dos testes realizados
com o algoritmo sintatico modificado mostram um aumento superior a 100% na taxa de
reconhecimento do sistema com relagao a taxa de reconhecimento do sistema original.
Entretanto, os resultados obtidos nao sao, ainda, satisfatorios.

Em sistemas que utilizam algoritmos sintaticos, durante o estagio de treinamento,
os caracteres que compoem o conjunto de treinamento sao analisados por humanos.
Através deste exame e da analise efetuada, um niimero de caracteristicas ou medidas

sao selecionadas e a seguir definem-se os métodos para extracao destas caracteristicas.

92
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O conhecimento do classificador é dado pela experiéncia humana, na forma de decisio
em arvore. No cstagio de reconhecimento, o computador compara as caracteristicas
obtidas do caracter desconhecido com as informaces armazenadas no classificador e
decide a qual classe pertence o caracter. (s problemas existentes nestes métodos sio:
1) o reconhecimento independente do treinamento: nao é ficil melhorar o classificador
usando o conhecimento obtido através da analise dos crros de reconhecimento; 2) o
conhecimento armazenado no classificador depende do conjunto de treinamento e das
caracteristicas encontradas pelo especialista humano; 3) o especialista humano pode
decidir excluir um nimero de amostras de baixa qualidade, o que introduz subjetivi-
dade no projeto do classificador; 4) as caracteristicas sio predefinidas e dependem do
conjunto de treinamento utilizado, se o conjunto de treinamento nio for representativo,
o m¢todo ndo ira trabalhar bem. As regras utilizadas pelo classificador podem con-
tinuar validas para diferentes aplicagoes, deste que o conjunto de referéncia utilizado
seja valido. Estes problemas implicam em um desempenho limitado para algoritmos
sintaticos.

Os testes realizados com o sistema de reconhecimento de caracteres numéricos ma-
nuscritos utilizando o classificador de redes neurais artificias apresentou resultados me-
lhores, comparados aos sistemas de classificagio baseados em analise sintatica. Neste
experimento, ficou caracterizada a eficiéncia do algoritmo de retropropagacéo (backpro-
pagation) no treinamento da rede neural. Os problemas existentes nestes métodos sao:
1) dificuldade na detecdo de erros no algoritmo e na sua implemetagao; 2) em muitos
problemas praticos o classificador baseado em redes neurais nao converge para uma
solugao Otima, caindo em minimos locais; e se convergir o tempo necessario para a sua
convergéncia pode ser elevado; 3) a escolha dos valores iniciais para os pesos sindpticos,
pois valores elevados podem causar a saturacdo da rede; 4) necessidade que todos os
numerais a serem apresentados a rede tenham as mesmas dimensoes, evitando assim,
que a rede tenha pesos sindpticos com valores nulos que bloqueiem as informacoes que
podem resultar dos pixels correspondentes.

Embora a taxa de reconhecimento dos digitos 2 e 7 tenha sido relativamente baixa
em comparacgao a dos demais digitos, a taxa geral de reconhecimento do sistema foi
satisfatdria. A baixa taxa de reconhecimento dos digitos 2 ¢ 7 deve-se a pequena
diversidade de estilos de escritas destes digitos encontrados no conjunto de treinamento.
Observou-se que a taxa de reconhecimento do sistema esta diretamente relacionada as
amostras do conjunto de treinamento e que a taxa de confiabilidade esta diretamente
relacionada ao parametro utilizado para interromper o treinamento (erro médio).

Com relacao aos métodos de reconhecimento implementados, pode-se concluir que o
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tempo de operagéo requerido nos testes realizados é relativamente pequeno, tipicamente
algumas fragbes de segundos por caracter, excluindo o tempo de pré-processamento e
extragio das caracteristicas. No caso do algoritmo sintatico esta eficiéncia, deve-se ao
esquema de classificdo em drvore. Sobre a complexidade, pode-se dizer que o sistema
de classificagdo utilizando redes neurais requer uma etapa de pré-procesamento com
menor complexidade do que os sistemas de clasificagao baseados em andlise sintdtica
e sao menos susceptivels as deformagdes na forma do tragado do numeral ocasional-
mente introduzidas pelos algoritmos que compdem o pré-processamento. Com relacéo
a robustez, pode-se dizer que o algoritmo baseado em redes neurais é inais tolerante a
imagens de caracteres de baixa qualidade, devido a ruidos provavelmente introduzidos
durante as fases de escrita e aquisicdo. O parametro tempo de processamento do sis-
tema é muito relativo, depende da maquina, da aplicagdo, do tamanho das imagens de

entrada, etc. O ideal seria comparar todos os sistemas rodando na mesma maquina.

7.1 Contribuicoes

Podem ser citadas como desenvolvimentos originais resultantes do trabalho até agora

realizado:

o Processamento e normaliza¢io do banco de caracteres do CENPARMI, colocando
o mesmo em um formato que possibilita o seu uso no treinamento e teste de
sisternas de reconhecimento. Embora bastante citado e utilizado em trabalhos
internacionais este banco de dados nunca havia sido utilizado por pesquisadores

no Brasil.

e Elaboragio de um algoritmo sintatico ampliado para o reconhecimento de ca-
racteres manuscritos. Este algoritmo atingiu desempenho bastante superior ao

algoritmo original, para o banco de dados do CENPARMI.

o Avaliacao comparativa objetiva do desempenho entre métodos sintaticos e redes
neurais, no reconhecimento de caracteres numeéricos manuscritos. Tanto quanto
foi possivel investigar, esta comparagao é inédita. O fato de que foi feita usando
o banco de dados do CENPARMI a torna ainda mais valiosa, pois permite a facil
comparacdo dos resultados obtidos com outros trabalhos publicados internacio-

nalmente.

e Derivacao de um algoritmo de treinamento para uma rede neural recorrente.

Embora a estrutura da rede neural tenha sido proposta por Lec[43], nenhum
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algoritmo de treinamento é apresentado no trabalho ou em outros trabalhos pes-

quisados.

7.2 Sugestoes

Para continuagiao das atividades de pesquisa desenvolvidas, podem ser citadas as se-

guintes sugestoes:

e Investigacao de técnicas de normalizagao, visando melhorar a qualidade das ima-

gens normalizadas.

e Avaliagdo do desempenho destes algoritmos no reconhecimento de caracteres per-
tencentes a outra base de dados, que contenha digitos coletados em outra regiao
(de preferéncia brasileiro), desta forma contendo estilos de escrita distintos dos

aqui utilizados.

e Investigacao de técnicas de afinamento seletivo do caracter, que produzam o
esqueleto do caracter e eliminem os segmentos espiirios de determinado compri-

mento.

e Investigar técnicas de segmentagao que possibilitem o reconhecimento de carac-

teres nao isolados.

e Estudo aprofundado da topologia dos sistemas baseados em redes neurais artifi-
ciais, melhorando a etapa de extracdo de caracteristicas, de maneira a se obter

uma melhor taxa de reconhecimento.

e Analise aprofundada dos caracteres que compdem o conjunto de treinamento,
para obtencao de caracteristicas e regras de classificacaio mais apuradas, que

permitam uma melhor descri¢ao dos digitos que compoem a base de dados.

Conclue-se esta dissertacao salientando sua contribui¢ao para o inicio de uma nova
linha de pesquisa dentro do grupo de pesquisa “Analise e Classificagao de Sinais e
Imagens” deste departamento, que servirda de incentivo a outros estudantes da area,
permitindo o desenvolvimento de novos trabalhos nesta linha, ainda nao muito explo-

rada no pais.
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