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Resumo

O presente trabalho apresenta o “Uso dos Modelos Escondidos de Markov para
Reconhecimento de Palavras Manuscritas®.

Os processos que visam o tratamento automatico de palavras manuscritas devem
explorar os aspectos relevantes dos processos de escrita e leitura, associados com os
mecanismos de conhecimento prévio desenvolvidos e realizados pelos seres humanos.
Desta forma, apresenta-se uma revisio associativa destes processos € mecanismos com
0 objetivo principal deste trabalho, ou seja, responder as seguintes perguntas visando ¢
reconhecimento de palavras manuscritas:

¢ Quais sdo as primitivas perceptivas relevantes no processo de

reconhecimento de palavras manuscritas?

e Como representar palavras cursivas sem a presenca de primitivas

perceptivas?

Apresenta-se uma revisio bibliogrifica do Reconhecimento de Palavras
Manuscritas — RPM enfocando todas as etapas necessdrias ao reconhecimento de
palavras manuscritas.

Os Modelos Escondidos de Markov — MEM foram escolhidos como método de
reconhecimento para as palavras manuscritas. Portanto, apresenta-se a formulagdo e os
algoritmos aplicados nas etapas de treinamento, validagdo e testes dos modelos.
Apresenta-se ainda, as definigfo, gerago, coleta e armazenamento das bases de dados
de laboratério de cheques bancarios brasileiros.

Com base nos materiais ¢ métodos estudados apresenta-se a metodologia
desenvolvida responsével pelo reconhecimento das palavras isoladas do valor expresso
por extenso em cheques bancdrios brasileiros. S#o descritas todas as etapas do
reconhecimento, desde o pré-processamento das imagens até o reconhecimento
propriamente dito das palavras.

A abordagem adotada para o reconhecimento é Global, na qual ndo existe a

necessidade de segmentagio explicita das palavras em letras ou pseudo-letras. Cada



palavra do léxico composto por 39 palavras é tratada como uma dnica unidade a set
reconbecida. O método caracteriza-se por ser omni-escritor, ou seja, ndo existem
restri¢Oes ao estilo da escrita,

As primitivas extrafdas das palavras permitem uma representacao global através
de primitivas perceptivas e primitivas geornétricas das formas a reconhecer. Para os
experimentos realizados com as primitivas perceptivas obtém-se uma taxa de
reconhecimento de 70,6%.

O método desenvolvido estd voltado para resolver problemas especificos do
léxico de palavras utilizadas nos cheques bancérios brasileiros. O Iéxico pode ser
decomposto em 4 conjuntos de palavras: palavras terminadas por “entos”, por “ enta”,
palavras que compdem os conjuntos da dezena e da unidade, e ainda, o conjunto de
palavras-chaves (mil, reais ou real, centavos ou centave).

Finalmente, apresenta-se a conclusio e os trabalhos futuros que podem ser

realizados como continuidade do presente trabalho.

Palavras-Chaves: documentos manuscritos, reconhecimento de palavras

manuscritas, HMM, cheques bancirios.
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Abstract

This work presents a study about the application of Hidden Markov Models in
handwritten words recognition. The methodology involved with the handwritten words
automatic processing explores the relevant aspects from the writing and reading human
process associated with the priori knowledge mechanisms. Then, a review associating
these processes with the main goal of this work is presented. A bibliography review of
the research area called Handwritten Word Recognition - HWR is also presented. The
principal goal of this work is to answer two following questions:

® What are the relevant perceptual features in the handwritten recognition

process?

* How to represent cursive words with an absence of perceptual features?

The Hidden Markov Models - HMM was chosen as the recognition method
applied to handwritten words. Therefore, the theoretical formulation and algorithms
applied to the training, validation and testing stages are presented. The works show the
definitions, collection and storage of the laboratory database including Brazilian
bankchecks.

Based on the materials and methods studied the work presents the developed
methodology responsible for the isolated word recognition in the legal amount lexicon.
All the stages in the recognition are described, from irnage preprocessing to word
recognition.

The recognition is based on a Global Approach, meaning that it permits the word
segmentation stage to be avoided by extracting global features from the words, therefore
avoiding explicit segmentation. Each word in the lexicon corresponds an unique model.
The lexicon are composed by 39 words and the system is an omni-scriptor, there are not
restrictions to the writing style.

The feature extraction stage permits a global representation of the words to be
recognized using perceptual features and a geometric feature. The recognition rate

obtained with perceptual features is 70.6%. A significant increase in the recognition rate



is observed with the use of concave and convex features, showing a better word
representation especially for the words with an absence of perceptual features.

The method is faced to solve specific problems with the Brazilian bankchecks
vocabulary. The lexicon was divided in the following four sub-sets: words finished by
"entos" and "enta", the words that represents the "dezena" (tens) and "unidade" (unity),
and the sub-set of key-words: "mil", "reais/real”, "centavos/centavo”.

Finally, the work presents the conclusion and the future works that can be done

in continuity to this one.

Keywords: Handwritten Word Recognition, Hidden Markov Models,
Bankcheck Applications.



Capitulo 1

Introduciao

A andlise e reconhecimento de documentos, especialmente os documentos
manuscritos, desperta grande interesse de um modo geral, uma vez que esses
documentos apresentam componentes de grande complexidade.

Assim, o Reconhecimento de Palavras Manuscritas — RPM (Handwritten Word
Recognition — HWR) caracteriza-se por ser uma sub-4rea de pesquisa em Andlise e
Reconhecimento de Documentos. Entre os documentos manuscritos destaca-se o
preenchimento de cheques bancarios.

Milhdes de cheques bancérios circulam como documentos financeiros em todas
as partes do mundo. Esses cheques, preenchidos a mio ou por meio
mecanico/eletrénico, tem sua importancia centrada em vérios campos, tais como, o
nimero da conta corrente a quem pertence o cheque, o valor numeérico do cheque, a
expressdo do valor numérico por extenso a data e a assinatura do emitente. O
detalhamento da estrutura dos cheques bancérios brasileiros estd descrita no Apéndice A
deste trabalho.

Com tantas informag¢des importantes contidas em um cheque, ainda hoje, as
operagbes de processamento deste documento ndo sdo realizadas de forma automatica.
Isto deve-se ao fato da grande complexidade de tratamento de documentos,
principalmente aqueles que contém informagGes manuscritas.

Atualmente, no Brasil, a populacio tem acesso aos cheques e faz uso desse
documento diariamente. Na compensagio bancdria de cheques um operador humano 1&
a informagdo contida no campo numérico e digita em um terminal de computador. Os
campos relativos a data, & assinatura, ao extenso e aos demais campos sdo verificados

visualmente sem maiores cuidados ou detalhamento. Quando um cheque € apresentado



em um caixa de uma agéncia bancéria, ou seja ao portador, 0 mesmo tem seus campos
inspecionados e € realizada a comparacio visual da assinatura do cheque com o modelo
no cartdo de assinaturas existente no banco, dependendo do valor do cheque
apresentado. Todo esse processamento manual demanda tempo ¢ custo elevado, além é

claro, de ndo ser eficiente em algumas situacdes.

1.1. Desafio

Pesquisas estdo sendo realizadas em diversas partes do mundo buscando o
processamento automatico de cheques bancdrios, podendo-se citar os trabalhos de:
[HEUTTE, 1994], [GUILLEVIC, 1995), [AGARWAL et al., 1995], [CONGEDO et al.,
1995], [FILATOV et al., 1995), [LEPLUMEY et al. ,1995], [MONTOLIU, 1995],
[AVILA, 1996], [KNERR et al.,1996], [COTE, 1997], [OLLIVIER, 1999].

Entende-se por processamento automdtico, a busca de um método automatico
para processamento de imagens de cheques, processo off-line ou estatico, envolvendo,
principalmente, a andlise e o reconhecimento de informagGes manuscritas.

Documentos manuscritos apresentam componentes de grande complexidade, tais
como: diferentes estilos de escrita, diferentes tipos de mimeros manuscritos, contexto da
escrita, contexto da aquisi¢do do documento (on-line - dinimico ou off-line - estatico) e
ainda, o tamanho do léxico a ser reconhecido e o ndmero de escritores. A Figura 1.1
mostra alguns exemplos da diversidade do estilo de escrita retirados da base de dados de

treinamento de cheques bancirios brasileiros.
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Figura 1.1:Exemplos de estilos de escrita

Deste modo, o desafio do presente trabalho € utilizar os processos de escrita e

leitura realizados pelo ser humano como subsidios ao reconhecimento de palavras



manuscritas.

Todas estas razdes fazem com que as iniimeras pesquisas que estdo sendc
desenvolvidas tenham como objetivo encontrar solugdes “6timas” para documentos com
informages manuscritas de diferentes formatos, origens e finalidades.

Mesmo considerando os progressos jé realizados, principalmente nas 4reas de
reconhecimento de manuscritos, nenhum método, abordagem ou método resolven o

problema do processamento e andlise automatica de cheques bancérios brasileiros.

1.2. Motivaciio

O presente estudo tem por motivagdo a busca dos aspectos relevantes dos
processos de escrita e leitura de maneira a contribuir com a resolucdo de problemas
especificos referentes ao reconhecimento de palavras manuscritas no escopo do extenso
de cheques bancdrios brasileiros.

Com base nos processos de escrita e leitura, adota-se uma abordagem Global ou
Global Approach, sem segmentagdo explicita das palavras em letras ou pseudo-letras.
Cada palavra do léxico € tratada como uma tnica unidade a ser reconhecida e, portanto,
a selecdo de primitivas a serem extraidas das palavras trata de responder duas
umportantes questdes:

* Quais sdo as primitivas perceptivas (perceptual features) relevantes no

processo de reconhecimento de palavras manuscritas?

* Como representar palavras cursivas sem a presenca de primitivas

perceptivas?

Para o reconhecimento de palavras manuscritas existe uma abundincia de
técnicas que sdo capazes de descrever a similaridade das formas que pertencem a uma
mesma classe e que permitem ao mesmo tempo distinguir as representagSes de formas
separadamente entre classes diferentes. Portanto, a motivacio esti em conseguir um
método de reconhecimento que se aproxime ao méximo do ser humano em sua

capacidade de ler uma palavra manuscrita qualquer, sem restri¢io.

1.3. Proposta
O presente trabalho tem por objetivo modelar e avaliar computacionalmente o
reconhecimento de palavras manuscritas no contexto de cheques bancdrios brasileiros.

Para isso, propde-se a consideracdo de caracteristicas perceptivas relacionadas i escrita



¢ a leitura, e ao uso de Modelos Escondidos de Makov — MEM para processamento da
informacdo {MADHVANATH & GOVINDARAJU, 1998] [SCHOMAKER &
SEGERS, 1998].

O extenso de um cheque corresponde a um valor numerico, ao qual se aplica
uma gramdtica conbecida no momento da grafia deste valor por extenso. Portanto, o
léxico € composto por 39 palavras, a saber: {novecentos, oitocentos, setecentos,
seiscentos, quinhentos, quatrocentos, trezentos, duzentos, cem / cento, noventa, oitenta,
setenta, sessenta, cinquenta / cincoenta, quarenta, trinta e vinte, dezenove, dezoito,
dezessete, dezesseis, quinze, quatorze, treze, doze e onze, nove, oito, sete, seis, cinco,
quatro, trés, dois, um / hum, mil, reais / real, centavos / centavo}.

Dois fatos aumentam a complexidade do problema de reconhecimento no
contexto tratado. Primeiramente, a grande similaridade de formas entre as palavras do
léxico. E, segundo, o fato da gramética portuguesa aceitar diferentes grafias para uma
mesma palavra, por exemplo: “um” e “hum”, “trés” e “treis”, “quatorze” e “catorze”,
“cinquenta”, “cingiienta” e “cincoenta”.

Geralmente o reconhecimento de palavras manuscritas baseia-se em duas
abordagens do problema: Local on analytical approach realizada em nivel dos
caracteres [LECOLINET, 19901, [FAVATA & SRIHARIJ, 1992], [GILLOUX et al.,
1995}, [KIM, 1996] e Global ou global approach em nivel das palavras [GUILLEVIC,
1995] e [COTE, 1997]. Considerando-se as possiveis abordagens, adota-se uma
abordagem Global, sem segmentagio explicita das palavras em letras ou pseudo-letras.

Trabalha-se com a extragio de primitivas globais do tipo perceptivas e
geométricas buscando-se diminuir a variabilidade de formas intra-classes e aumentar a
discriminagéo inter-classes.

Para o reconhecimento existem, basicamente, duas classes de métodos: os
estruturais e os estatisticos. O método estatistico escolhido foram os Modelos
Escondidos de Markov — MEM. Estes modelos oferecem um enfoque probabilistico ao
enfoque estrutural das primitivas e permitem uma treinamento automadtico dos
pardmetros 2 estimar. O interesse dos MEM reside na sua possibilidade de modelar
eficazmente diferentes fontes de conhecimento. Seu ponto forte estd na integragio

coerente dos diferentes niveis de modelagem (morfolégico, léxico, sintdtico) [AVILA,



1996], [EL YACOUBI, 1996], [CHO et al., 1995], [CHEN et al., 1995a], [AGAZZI &
KUO, 1993].

Assim, a Figura 1.2 resume esquematicamente o método proposto, mostrando
cada uma das etapas necessirias ao reconhecimento das palavras isoladas do extenso

manuscrito de cheques bancdrios brasileiros através dos MEM.
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Figura 1.2: Esquema do método de reconhecimento de palavras manuscritas
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1.4. Contribuicao

O presente trabalho envolve uma drea de pesquisa inovadora no Brasil, uma vez
que trata do reconhecimento de palavras manuscritas no contexto de cheques bancirios
brasileiros.

O método proposto parte da percepgio humana das palavras manuscritas para
definir primitivas perceptivas a serem extraidas das formas a reconhecer. O presente
trabalho contribui para o entendimento dos processos de escrita e leitura realizados pelo
ser humano com o objetivo de relacionar o homem e os métodos automaticos de
tratamento de palavras manuscritas.

Outra contribuigéo refere-se a aplicagio dos Modelos Escondidos de Markov no
reconhecimento de palavras manuscritas provenientes de cheques bancdrios. Além, da
contribui¢io de sua aplicagdo em problemas de reconhecimento de palavras do idioma
portugués. Ressalta-se, ainda, a contribuigio do presente trabalho na criagdo das bases
de dados de cheques de laboratério.

O presente trabalho coloca-se, ainda, como mais uma contribui¢do na drea de
Andlise e Reconhecimento de Documentos, podendo vir auxiliar outras aplicacdes, tais
como: reconhecimento de palavras manuscritas em formuldrios, projetos e anotagtes de
campo, identificacio dos procedimentos de recebimento e despacho de documentos para
recuperagdo e consultas, conversio de desenhos e anotagdes manuscritas para

recuperacio ou unido com Projetos Auxiliados por Computador — PAC.

1.5. Organizacio

Nesse capitulo foram apresentados os desafios, a motivacdo, os objetivos e as
contribuigdes desse trabalho. O Capitulo 2 apresenta o problema do reconhecimento das
palavras manuscritas, bem como, os aspectos relevantes dos processos de escrita e
leitura. A revis@o bibliografica mostra o estado da arte do reconhecimento de palavras
manuscritas e apresenta os fundamentos teéricos dos Modelos Escondidos de Markov.

O Capitulo 3 apresenta as diversas etapas da formacdo da base de dados de
cheques bancdrios brasileiros com o objetivo de atender os diversos trabalhos de
pesquisa em realizagdo na PUC-PR, na 4rea de andlise e reconhecimento de documentos
manuscritos. Descreve-se a metodologia empregada no estabelecimento da base, coleta,

aquisi¢do digital ¢ armazenamento das imagens. Destacam-se as principais



caracteristicas dos cheques coletados quanto ao valor numérico por extenso preenchido
a mido em um cheque. Apresenta-se a situac@o atual da base de dados.

O Capitulo 4 refere-se a todas as etapas necessdrias ao reconhecimento das
palavras isoladas do extenso, destacando-se: pré-processamento  (procedimentos
preliminares, segmentagio do extenso em palavras, corregdo da inclinagio vertical dos
caracteres, detecgdo do corpo das palavras), €xtracdo de primitivas perceptivas e
geométricas, treinamento e validacio dos modelos MEM das palavras e reconhecimento
através dos modelos MEM. Apresenta-se os experimentos realizados ¢ os resultados
obtidos realizando-se uma detalhada an4lise de erros.

O Capitulo 5 apresenta a conclusdo e as possibilidades de trabalhos futuros

visando a continuidade das pesquisas na 4rea de reconhecimento de palavras

manuscritas na PUCPR.



Capitulo 2

Palavras Manuscritas

Este capitulo permite uma visdo geral da drea de Reconhecimento de Palavras
Manuscritas - RPM (HWR ~ Handwritten Word Recognition). Inicialmente, apresenta-
se uma descrigio do problema de reconhecimento das palavras manuscritas do extenso
de cheques bancdrios brasileiros. Para tanto, busca-se entender os aspectos relevantes
dos processos de escrita ¢ leitura realizados pelo ser humano.

A pesquisa realizada faz uma associacio dos métodos utilizados no aprender a
escrever € no aprender a ler pelo ser humano com os métodos utilizados pelos
pesquisadores em seus métodos de reconhecimento automdtico de palavras manuscritas.
Ressalta-se que o ser humano acumula conhecimentos prévios ao longo de sua vida de
maneira a utiliz-los futuramente nos processos de leitura e reconhecimento de palavras
4 conhecidas anteriormente.

S&o apresentadas também as propriedades de palavras manuscritas, os métodos e
técnicas empregados no problema do reconhecimento de manuscritos e pesquisas
realizadas na drea. Descreve-se a conceituagio e formulagdo tedrica dos Modelos
Escondidos de Markov — MEM escolhidos como método de reconhecimento das
palavras manuscritas.

O objetivo do capitulo € resgatar os aspectos relevantes dos processos de escrita
e leitura humana, associados ao conhecimento prévio do ser humano. Desta forma, €
possivel fornecer subsidios ao estudo das relagbes existentes entre 0s processos
realizados pelo ser humano e um método de reconhecimento automaético de palavras

manuscritas.



2.1. O Problema: Palavras Manuscritas em Cheques Bancirios
Brasileiros

O extenso de um cheque corresponde a um valor numérico, ao qual se aplica
uma gramdtica conhecida no momento da grafia deste valor por extenso. Portanto, a
partir do valor numérico & possivel definir duas caracteristicas do problema: as palavras-
chaves ¢ os blocos internos as palavras-chaves formados por palavras que representam

os valores numeéricos, conforme mostrado na Figura 2.1.

| Bloco 01 | Bloco 02 I Bloco 03,

Nanere - 999 999 99

mil reais centavos

real centave
Pa.lavras-Chaveﬂ—- I |

Figura 2.1: Valor numérico e palavras-chaves

Entende-se por palavras-chaves as 3 palavras que identificam 3 grandes blocos
no extenso de um cheque. Considerando que as bases de dados foram formadas para
atender valores entre R$ 0,01 (um centavo) ¢ R$ 999.999.99 (novecentos e noventa e
nove mil, novecentos e noventa e nove reais ¢ noventa e nove centavos), as palavras-
chaves sdo justamente as palavras correspondentes no Iéxico ao ponto da indicacdo do
valor da milhar, a virgula da indicacio do valor da parte inteira em reais/real ¢ ao
terminal da indicagdo do valor da parte decimal em centavos/centavo.

Entende-se por bloco o conjunto de palavras grafadas por extenso usadas para
representar a quantia expressa em uma das partes do valor numérico do cheque. Deste
modo, a andlise dos blocos permite identificar a formagio interna de cada um através de
palavras do Iéxico. Os blocos 1 e 2, conforme Figura 2.2, sio idénticos entre si. Esses
blocos tém como terminais na gramitica 0 mesmo conjunto de palavras. Por outro lado,
o bloco 3, que representa o valor numérico referente a parte dos “centavos/centavo” tem

a caracteristica de ndo apresentar o conjunto de palavras terminadas por “entos”.
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O léxico de 39 palavras pode, entdo, ser classificado de acordo com a ordem
correspondente ao algarismo no valor numérico resultando em 5 classes de palavras, a
saber:

e classe “entos”. {novecentos, oitocentos, setecentos, seiscentos, quinhentos,

quatrocentos, trezentos, duzentos, cem / cento},

e classe “enta”: {noventa, oitenta, setenta, sessenta, cinquenta / cincoenta,

guarenta, trinta e vinte},

¢ classe dezena: {dezenove, dezoito, dezessete, dezesseis, quinze, quatorze,

treze, doze e onze},

¢ classe unidade: {nove, oito, sete, seis, cinco, quatro, trés, dois, um / hum },

e classe palavras-chaves: {mil, reais / real, centavos / centavo}.

Blocos 01 e 02

N L
Valor Numérico | €€ @ ;@\@
Conjuntos de Palavras é—

Novecentos Noveunta Dezenove Naove

Dezena Unidade

Oitecentos Oitenta  Dezoito Oito
Classes de Setecentos Setenta Dezessete Sete
Palavras do Sei q s D . .
Léxico para e e}scentus . essenta ezl.ssels Sels
Quinhentos Cincoenta/ Quinze  Cinco
0s V&}ll?res Quatrocentos Cinquenta (Juatorze Quatro
Numéricos Trezentos Quarenta  Treze Trés
Duzentos Trinta Doze Dois
Cem / Cento Vinte Onze Um/ Hum
Dez

Figura 2.2: Classes de palavras do léxico em portugués

Dois fatos aumentam a complexidade do problema de reconhecimento no
contexto tratado. Primeiramente, a grande similaridade de formas entre as palavras do

léxico. E, segundo, o fato da gramatica portuguesa aceitar diferentes grafias para uma

3 (25

mesma palavra, por exemplo: “um” e “hum”, “trés” e “treis”, “quatorze” e “catorze”,

b h I 1Y

“cinquenta”, “cinqiienta” e “cincoenta”.
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Para o reconhecimento de palavras manuscritas existe uma abundincia d:
técnicas que sdo capazes de descrever a similaridade das formas que pertencem a uma
mesma classe e que permitem ao mesmo tempo distinguir as representacdes de formas
separadamente entre classes diferentes. Portanto, o objetivo do reconhecimento
automético € o de desenvolver um método que se aproxime ao maximo do ser humano
em sua capacidade de ler uma palavra manuscrita qualquer (sem restrigdo). Deve-se
lembrar que o ser humano € capaz de ler palavras mal escritas gragas a exploracdo das
informagdes de contexto.

Geralmente o reconhecimento de palavras manuscritas baseia-se em duas
abordagens do problema: Local (analytical approach) realizada em nivel dos caracteres
[LECOLINET, 1990], [FAVATA & SRIHARI, 1992], [GILLOUX et al., 19951, [KIM,
1996] ou Global (global approach) realizado em nivel das palavras [GUILLEVIC,
1995 ¢ [COTE, 1997].

Na primeira abordagem, o método se depara com a necessidade de segmentacio
das palavras em caracteres/letras ou pseudo-letras. Esta abordagem caracteriza-se pela
dificuldade em se definir a fronteira entre os caracteres. E, portanto, o método de
reconhecimento dependers também do sucesso do processo de segmentagdo. Assim,
estes métodos s&o constituidos por etapas distintas para segmentacao e reconhecimento,
ou associando segmentacdo e reconhecimento em uma mesma etapa.

Por outro lado, a abordagem global permite evitar a etapa de segmentagio das
palavras, extraindo-se primitivas globais das palavras sem necessidade de segmentacio
explicita das mesmas. Esta abordagem procura explorar as informagdes do contexto das
palavras, sendo que aspectos baseados em modelos psicolégicos podem ser inseridos
[GUILLEVIC, 1995] e [COTE, 1997]. Porém, € uma abordagem restrita as aplicagOes
de I€xico com pequenas dimensdes.

As duas abordagens, local e global, ndo sdo estanques podendo-se trabalhar com
uma abordagem hibrida [CHEN & KUNDU, 1993]. Deste modo, € possivel combinar as
vantagens e diminuir as desvantagens.

Considerando as possiveis abordagens do problema, a etapa de extragdo de
primitivas caracteriza-se por uma das tarefas importantes no sucesso dos métodos de
reconhecimento de palavras manuscritas. A fungio de um conjunto selecionado de
primitivas € diminuir a variabilidade de formas intra-classes e aumentar a discriminagio

inter-classes. Diversos tipos de primitivas podem ser combinadas visando obter métodos
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mais eficazes através de um conjunto pequeno de primitivas, porém, com alta
discriminagio das classes consideradas [TRIER et al., 1996] e [EL YACOUBI, 1996].

Considerando-se 0 exposto, adota-se uma abordagem Global, sem segmentagio
explicita das palavras em letras ou pseudo-letras. Cada palavra do léxico é tratada como
uma Gnica unidade a ser reconhecida e, portanto, a selecdo de primitivas a serem
extraidas das palavras trata de responder duas importantes questdes:

* Quais sdo as primitivas perceptivas {(perceptual features) relevantes no

processo de reconhecimento de palavras manuscritas?

¢ Como representar palavras cursivas sem a presenca de primitivas

perceptivas?

A resposta estd em reunir os aspectos relevantes dos processos de escrita, leitura
e conhecimento prévio realizados pelos seres humanos com os trabalhos de
[MADHVANATH & GOVINDARAJU, 1998] ¢ [SCHOMAKER & SEGERS, 1993].
No primeiro trabalho encontra-se a defini¢do de primitivas perceptivas ou perceptual
features, que sdo as principais caracterfsticas utilizadas na representacdo da forma de
palavras, especialmente nos casos de aplicagbes com léxico de tamanho pequeno, tal
como o extenso em cheques bancdrios. Entdo, o primeiro conjunto de primitivas tem por
base a extragdio das seguintes primitivas perceptivas — PP: ascendentes, descendentes e
lagos, representados por simbolo e posigio.

As primitivas perceptivas estio presentes na grande maioria das classes de
palavras cursivas do léxico em questdo. Entretanto, ao analisar-se cuidadosamente o
vocabuldrio do extenso em cheques bancérios brasileiros verifica-se 2 presenca de um
sub-conjunto de palavras que nio possui este tipo de caracteristica, tais como: “um”,
“cinco”, “seis”, “nove”, “cem”, “reais”. Ou ainda, caracteriza-se por uma palavra curta:
“sete”, “oito”, “dois”, “trés”, “mil”. Assim, trabalha-se com dois outros conjuntos de
primitivas globais agregando-se primitivas baseadas em concavidades e convexidades
existentes no corpo das palavras. Estes conjuntos sdo denominados de primitivas
perceptivas com concavidades e convexidades — PPCC e primitivas perceptivas com
rotulagdo das concavidades e convexidades — PFCCR, respectivamente.

Propde-se ainda, um conjunto de primitivas geométricas com base na rotulagio
do fundo da imagem para os pixels do corpo das palavras. Este conjunto auxilia na

exploragio das regularidades de uma palavra, tal qual [COTE, 1997).



Assim, partindo-se da extragio de primitivas pode-se trabalhar com
reconhecimento das palavras isoladas. Para o reconhecimento existem, basicamente,
duas classes de métodos: os estruturais e os estatisticos. Um modelo hibrido formado
pela utilizag3o conjunta de métodos estruturais e estatisticos € uma solucéo 6tima para o
problema de reconhecimento de formas. Pois, essa estratégia permite, a0 mesmo tempo,
beneficiar-se das vantagens de cada um dos dois enfoques.

Os métodos estruturais sdo utilizados para descrever as caracteristicas
intrinsecas de uma forma, efetvando-se uma modelagem em termos de componentes
estruturais, chamados de primitivas, ligados a natureza de cada forma.

Contrariamente as aproximagdes estatisticas, as aproximagdes estruturais
introduzem a nogéo de ordem na descricio de uma forma. Assim, os métodos estruturais
sdo particularmente adaptdveis as aplicagSes onde a ordem ¢ justamente primordial.
Este € o caso do reconhecimento de palavras manuscritas onde o aspecto seqiiencial das
letras de esquerda para direita deve ser corretamente modelado.

A forca do enfoque estatistico reside na sua capacidade de modelar a
variabilidade das formas sem considerar as limitagdes inerentes ao problema.

Considerando-se o exposto os Modelos Escondidos de Markov — MEM
oferecem um modelo misto formado pela utilizaco conjunta de métodos estruturais de
representagado das formas a reconhecer e de um método estatistico para treinamento dos
modelos e reconhecimento das palavras propriamente ditas. Portanto, este € 0 método
escolhido para o reconhecimento das palavras manuscritas no presente trabalho. Outros
autores aplicam os MEM para palavras manuscritas: [AGAZZI & KUO, 1993], [CHO et
al., 1995], [CHEN et al., 1995a], [AVILA, 1996] e [EL YACOQUBI, 1996].

A diferenca entre a abordagem adotada e outros trabalhos realizados por
diferentes autores estd no fato da modelagem proposta trabalhar com primitivas
perceptivas baseadas na percepgio humana das palavras manuscritas, cabendo ao
processo de extragdo de primitivas a classificagio das mesmas e a geracdo das
seqiiéncias de observagdes.

O interesse dos MEM reside na sua possibilidade de modelar eficazmente
diferentes fontes de conhecimento. Seu ponto forte estd primeiro no fato, da integragio
coerente dos diferentes niveis de modelagem: morfoldgico ou tragado da palavra, Iéxico
ou vocabuldrio de palavras estudadas e sintdtico ou o modelo da palavra propriamente

dita. E segundo, na existéncia de algoritmos eficazes para determinar o valor 6timo dos
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parametros fornecendo a melhor adequagdo entre o modelo ¢ a base de dados
(conhecimento), chamada de base de treinamento.

Deste modo, busca-se nos processos de escrita e leitura realizados pelo ser
humano os aspectos relevantes de ambos para que se possa entender ¢ obter subsidios ao
estabelecimento de uma método de reconhecimento para palavras manuscritas no

escopo do extenso de cheques bancarios brasileiros.

2.2. Escrita, Conhecimento Prévio e Leitura

O que € escrever? Como concluir que algo € escrita? Qual a evolugiio da escrita?
Como a leitura se processa? O que ¢ conhecimento prévio? Como este conhecimento
pode ser utilizado? O que € ler? Ler e escrever sio processos andlogos? [SUEN & LI,
1997].

Cada uma destas perguntas possui resposta e auxiliard na compreensio do
problema do reconhecimento da escrita humana, mais especificamente, a escrita cursiva.

O que € escrever? A etimologia da palavra (em grego, grdfein, em latim,
scribere) atesta a origem fisica da acdio de escrever. No Aurélio encontra-se que
escrever € representar por letras, redigir, compor, fixar, gravar, dirigir (cartas) ¢ dirigir
carta (a alguém). De acordo com [CAGLIARI, 1991], escrever é também uma forma de
expressdo artistica e até um passatempo. Ou ainda, citando [TEBEROSKY &
TOLCHINSKY, 1996], escrever € uma atividade intelectual em busca de uma certa
eficicia e perfeigdo, que se realiza por meio de um artefato grafico-manual, impresso ou
eletrOnico, para registrar, comunicar, controlar ou influir sobre a conduta dos outros,
que possibilita a produgdo e nio s6 a reprodugdo, € que supde tanto um efeito de
distanciamento como uma intenciio estética,

A escrita, por sua vez, seja ela qual for, conforme [CAGLIARI, 1991], tem
como objetivo primeiro a leitura. A leitura € uma interpretagdo da escrita que consiste
em traduzir os simbolos escritos em fala. Portanto, como concluir que algo € escrita?
[TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] responde esta questdo explicando que a
escrita, ou sejam marcas gréficas produzidas “no lugar de” algo, € formada, no caso da
escrita alfabética, por unidades de notagiio e pela combinagdo dessas unidades de forma
a constituir um sistema. As unidades de notagio, por sua vez, denotam a linguagem.

Entdo, sio usadas como marcas “no lugar de” alguma unidade de linguagem. Desta
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forma, conclui-se que algo € escrita por estar representado por unidades de linguagem
aceitas e compreendidas pelo sistema em questao.

A histéria da escrita delineia sua evolugio a partir das escritas pictdricas, das
escritas ideograficas e das escritas alfabéticas. A escrita pictdrica caracteriza-se por uma
escrita através de desenhos ou pictogramas. Este tipo de escrita aparece em inscrigdes
antigas, sendo exemplos os cantos Ojibwa da América do Norte, o catecismo asteca e
mais recentemente a estéria em quadrinhos, conforme Figura 2.3 extraida de
[CAGLIARI, 1991].

A escrita ideogrifica baseia-se no uso de desenhos especiais chamados
ideogramas, tem por principio representar s6 o significado, referindo-se a um

pensamento nao necessariamente de natureza linguistica, ver exemplos da Figura 2.4.
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Figura 2.3: Exemplos de escrita pictérica: a) cantos Ojibwa; b) catecismo asteca;
c) inscrigdo antiga [CAGLIARI, 1991]
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Figura 2.4: Exemplos de escrita ideografica: escrita egipcia [CAGLIARI, 1991]

Ao longo dos tempos os ideogramas foram perdendo alguns dos tragos mais
representativos das figuras retratadas e tornaram-se uma simples convengdo de escrita.
A origem das letras estd nos ideogramas, mas estes perderam o valor ideogrifico,

assumindo uma nova fungfo de escrita: a representagido puramente fonogréfica, ou seja,
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a escrita baseada no significante e niio mais no significado. O ideograma perdeu seu
valor pictdrico e passou a ser simplesmente uma representagdo fonética [CAGLIARI,
1991] e [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996]. As letras do alfabeto atualmente
utilizado derivam dessa evolugfio. A evolugdio da escrita mostra que os gregos,
escrevendo consoantes e vogais, criaram a escrita alfabética. E, portanto, a escrita
alfabeética se caracteriza pelo uso de letras.

O uso da letra manuscrita iniciou-se na Franga, conforme [PARRAMON, 1991},
durante o reinado de Luis XIV, época em que a Franga dominava quase toda a Europa.
A letra manuscrita francesa chamava-se rondé, era vertical e semelhante a letra gética
no seu inicio. Haviam ainda outros estilos: a letra italiana, denominada italienne, e a
tipicamente inglesa, desenvolvida a partir da italiana com um desenho que perdura até
os dias de hoje por seu estilo cldssico. O estilo Mistral, membro da familia dos tipos
manuscritos ou caligraficos, € o estilo que consegue um enlace entre todas as letras
[PARRAMON, 1991), conforme Figura 2.5.

abedefglicrlt
oo fgredtuvayy

Figura 2.5: Estilo mistral: enlace entre as diversas letras [SOLO, 1989]

De maneira geral, atualmente faz-se uso de um sistema alfabético, porém na
verdade, de acordo com [CAGLIARI, 1991] esse sistema ndo possui uma tnica forma e
nem € completamente alfabético, pois utilizam-se outros caracteres de natureza
ideogrifica, tais como os sinais de pontuacdo ¢ os ndmeros. Segundo o autor, pode
parecer paradoxal, mas pouco percebe-se ou explica-se que se faz uso de virias formas
de representacdo grifica, ou seja, vérios tipos de alfabeto em uso, ¢ em geral, de
maneira misturada. A escrita cursiva é diferente da escrita de forma (letra tipo bastdo) e,
como mencionado, entre um extremo e outro a escrita cursiva pode ser classificada em
diferentes categorias distintas. A classificagdio de [TAPPERT et al., 1990] estd
apresentada neste capitulo e rege as observagdes sobre o estilo da escrita cursiva neste
trabalho.

Quando um sistema alfabético € utilizado por um niimero grande de pessoas em

diferentes lugares, para usos diversos, a forma das letras do alfabeto, que inicialmente
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era unica, passa a admitir variantes [CAGLIARI, 1991]. No mundo antigo, as variantes
se restringiam a uns poucos casos. O latim, por exemplo, ndo tinha as letras maitisculas.
Hoje, encontramos uma enorme variedade de tipos de alfabetos, um exemplo € o Livro:
Lettering and Alphabets, de [CAVANAGH, 1974], que apresenta 85 tipos de alfabetos
completos, e ainda muitos outros [SOLO, 1989, [PARRAMON, 1991] ¢ [ROSA,
1991].

A primeira letra do alfabeto, a letra a, pode aparecer escrita de diferentes
maneiras conforme Figura 2.6, sendo cada um dos exempios pertencente a um tipo de
alfabeto diferente. Segundo [CAGLIARI, 1991] a letra A € tdo diferente de a, quanto p €
de m, por exemplo: p, b, d ¢ ¢ sdo muito mais semelhantes entre sidoque be B, g e G.
Realmente, ndo se percebe a cada instante da escrita ou da leitura estas diferencas, para

uma pessoa adulta um A € um A, seja ele escrito como for [CAGLIARI, 1991].

@{@/'A, ar
A a R, q,

Figura 2.6: Exemplos da letra “a” em diferentes alfabetos V[CAGLIARI, 1991}

A escrita cursiva € a mais complicada das escritas existentes no mundo de
acordo com [CAGLIARI, 1991], [PARRAMON, 1991] ¢ [ROSA, 1991], porque varia
enormemente, seguindo as idiossincrasias de cada usudrio. A escrita cursiva s6 € menos
dificil para quem est4 acostumado com o escrever e com o modo de tragar as letras de
quem escreveu, caso contrario, sabe-se muito bem, € dificil ler o que os outros escrevem
€, as vezes, at€ mesmo o que nds préprios escrevemos [CAGLIARI, 1991].

A Figura 2.7 apresenta as variagdes geradas na escrita cursiva com base em trés
tipos bésicos de tragados apresentadas por [CAVANAGH, 1974]. O primeiro tragado
origina uma escrita cursiva mais arredondada e com um lago extra na letra 7, o segundo
tragado € o oposto do primeiro originando uma escrita cursiva mais acentuada no que se
refere as letras &, s e m. Por outro lado, o terceiro tragado origina uma escrita cursiva
onde as letras minisculas (corpo da palavra) € mais alto, apresentando um resultado
intermedidrio entre o primeiro e segundo tragados. [CAVANAGH, 1974] apresenta

diferentes tipos de escrita cursiva e cita que muitas pessoas geram derivagdes préprias
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(diferentes inclinagdes, condensamento ou expansdo dos caracteres) dos dois tipos de
escrita cursiva: Formal e Informal. O objetivo de Cavanagh € ensinar a escrever, de
forma manual, diferentes tipos de alfabetos para diferentes ocasiGes ou necessidades, ou
seja, tem o objetivo de tornar o leitor um caligrafo. Entre os 85 alfabetos apresentados
por [CAVANAGH, 1974] ¢ os 100 alfabetos apresentados por [SOLO, 1989]

apresentam-se na Figura 2.8 os alfabetos que mais se aproximam da nossa forma de
escrever.

oo Wciofonas
o Wrtatmnas
v histinas

Figura 2.7: Variacdes com base no tracado [CAVANAGH, 1974]
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Figura 2.8: Estilos de escrita cursiva [CAVAN AGH, 1974] ¢ [SOLO, 1989]

Deve-se ressaltar que ao se alfabetizar uma crianca € apresentado 2 ela um
conjunto de letras que formam o alfabeto utilizado no Brasil, conforme Figura 2.9, o
qual permitird a crianga concatenar perfeitamente letra a letra, e portanto, produzir
palavras. Ao longo de sua vida cada crianga ird gerar um estilo préprio de escrita,
alternando vdrias vezes a forma de desenhar as letras até que na vida adulta defina um
estilo pessoal de escrever. Porém, muitas das caracteristicas do tragado, das proporgdes

¢ das ligacGes entre os caracteres podem ser mantidas.
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Figura 2.9: Alfabeto ¢ estilo de escrita cursiva para alfabetizagz‘io no Brasil

Agora, € possivel analisar uma nova atividade, ou s¢ja, a leitura. Segundo
[KATO, 1990] a maioria das pessoas e escolas supdem que a produgdo segue-se
automaticamente a recepgdo. Em outras palavras, se for ensinada a escrita, o aluno
aprendera automaticamente a ler. Contudo, cita [KATO, 1990] que a leitura pode ser
adquirida independentemente da escrita. O exemplo esti em leitores que sdo

proficientes leitores de uma lingua estrangeira, porém, nada escrevem nessa lingua. O
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autor ndo quer mostrar que a prética da produgiio nfio interfere favoravelmente na
capacidade de recepgdo, mas sim, que existe uma interferéncia reciproca entre os dois
processos.

Pergunta-se entdo: O que € ler? Por leitura se entende toda manifestacio
linguistica que uma pessoa realiza para recuperar um pensamento formulado por outra e
colocado em forma de escrita [CAGLIARI, 1991]. A leitura € a realizac@o do objetivo
da escrita. No Aurélio encontra-se que ler € percorrer com a vista o que estd escrito,
proferindo ou ndo, mas conhecendo as respectivas palavras, conhecer, interpretar por
meio da leitura, pronunciar em voz alta, recitar, ver e estudar (coisas escritas), decifrar,
interpretar o sentido de, explicar, adivinhar, predizer, prelecionar, ver e interpretar o que
estd escrito. A maioria dos idiomas supde uma leitura horizontalizada, da esquerda para
a direita.

Para [MACHADO & TEIXEIRA, 1996] ao ler associa-se com as informacdes
lidas a imensa bagagem de conhecimentos que temos armazenados em nosso cérebro e,
entdo, somos capazes de criar, imaginar e sonhar. Citam que ler com velocidade torna a
leitura mais proveitosa, estimula a mente e desenvolve o senso de antecipagio e
expectativa, torna-a mais participativa e ndo possibilita a fragmentagdo do assunto.
Contudo, solicita do usudrio o bom senso de ler com velocidade variada, dependendo da
situagio.

O processo de alfabetizagio faz com que as pessoas sejam submetidas a
processos com enfoques fonicos, globais ou lingiiisticos que, de uma forma geral,
estimulam uma 4rea muito pequena da leitura, visando as sflabas ou as palavras.
Normalmente, a leitura € realizada letra a letra, silaba a silaba ou palavra a palavra,
padrido mantido desde o perfodo de alfabetizagdo. A leitura acelerada propde uma maior
captagao de elementos - um bloco de palavras que formam uma idéia, dinamizando a
leitura.

O olho humano € o orgio do sentido que possibilita a leitura, além dos dedos
que, através do tato, permitem aos deficientes visuais decifrarem o texto em braile. Os
olhos funcionam como uma méquina fotografica sofisticada, levando o contetido
captado para o cérebro, onde serd interpretado.

Sabe-se entdo, que a visdo, como os outros sentidos, & responsével por informar

a0 cérebro sobre o estimulo recebido. A percepggio traduz as mensagens sensoriais que
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ela informou, para que ocorra a compreensao. Dois fatores interferem na percepgio: os
estimulos (com toda a sua gama de variedades) e os fatores pessoais.

Uma caracteristica dos estimulos interessa ao contexto do presente trabalho: o
fechamento. Entende-se por fechamento o preenchimento de lacunas na informacgo.
Através do principio do fechamento, a Gestalt explica que a mente humana tem a
capacidade de perceber figuras ou idéias incompletas, conforme Figura 2.10. Além
disso, através da raiz (parte principal) das palavras pode-se perceber seu significado
[MACHADO & TEIXEIRA, 1996].

CE ENILICADRMNAC RNACEAS AL UAC CEDERIAN G

CADAZEC NE ENVEDAAD MINTA MAIC IV

NI IRMA S IMARANAD

Figura 2.10: Verificagdo do principio de fechamento[MACHADO & TEIXEIRA, 1996]

Para o processo de leitura, € relevante o conhecimento prévio que o usudrio
carrega com si préprio ¢ ndo pode-se deixar de lado os aspectos do conhecimento
linguistico, o conhecimento do mundo e o conhecimento partilhado e a armazenagem e
ativagdo do conhecimento na meméria.

O conhecimento linguistico diz respeito aos elementos linguisticos, tais como os
itens lexicais e as estruturas sintiticas. Com base neste conhecimento, ativado em
memoria, o usudrio utilizard os elementos linguisticos como “pistas”, afim de
estabelecer uma relacéo entre o linguistico e o conceitual-cognitivo. Deve-se lembrar
que o contexto linguistico estd associado também a este conhecimento, de modo que a
interagdo entre estes niveis permitird ao usudrio apreender o sentido veiculado pelo
texto.

Agora, pode-se refletir sobre o reconhecimento de palavras manuscritas e o
desenvolvimento de }nétodos que aproximem-se o méaximo possivel da capacidade do
ser humano de ler uma palavra qualquer. A revisio bibliografica apresentada descreve
as técnicas € métodos utilizados no desenvolvimento de métodos para reconhecimento
de palavras manuscritas considerando-se os trabalhos Jé realizados pelos pesquisadores

a0 longo dos tltimos 30 anos. O reconhecimento de palavras manuscritas tem sido
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tratado como ler o que estd escrito, no mesmo sentido da escrita, ou seja, da esquerda
para a direita, letra a letra, sflaba a silaba e algumas vezes palavra a palavra.

NEMIROVSKY em [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] pergunta: Por
que algumas criancas podem ler seu nome e de outras pessoas, mas ao escrever seu
préprio nome utilizam um conjunto correspondente de letras, mas ndo o conjunto
original? Por que muitas criangas escrevem da esquerda para a direita e 1éem da direita
para a esquerda? Por que algumas criangas no controlam a quantidade de grafias ao ler
sua propria escrita? Se ler fosse simplesmente o inverso de escrever e escrever o inverso
de ler, nenhuma dessas situagdes apareceriam, ou seriam casos excepcionais restritos a
algumas criancas que, por razdes estranhas, atuariam de maneira insélita. No entanto,
cita a autora que estas sitnaces sdo habitualmente presenciadas por professores,
pesquisadores e psicélogos. Na verdade, ler e escrever nio sdo atividades inversas mas
sim diferentes, que exigem das pessoas conhecimento e recursos distintos
[TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996).

A seguir apresenta-se uma revisio associando os aspectos de leitura e
reconhecimento de palavras com a finalidade de dar sustentagdo aos modelos MEM

propostos no presente trabalho.

2.3. Leitura e Reconhecimento

A revisdo realizada sobre as atividades de escrita e leitura, bem como a
associagdo destes processos com ¢ conhecimento prévio do individuo em questio,
permite que o presente trabalho passe a considerar o individuo em questao como sendo
0 computador. Desta forma, fazendo um paralelo com uma crianga, o desenvolvimento
de um método de reconhecimento de palavras manuscritas assemelha-se ao desejo de
iniciar o processo de leitura. Nesta Secdo apresenta-se os diversos métodos de
alfabetizagdo e reconhecimento das palavras realizados pelo ser humano, sendo que a
estes métodos estio associadas também as formas de segmentagdo: de seqiiéncia em
palavras, de palavras em sflabas, ou mesmo de palavras em letras ou pseudo-letras.

Com base em todos estes métodos, técnicas e conhecimentos apresentados,
pergunta-se tal qual [KATO, 1990]): em que medida, porém, a discriminacfio visual
precisa e um processamento analitico em nivel de unidades menores que as palavras sdo

necessdrios para a leitura? Segundo o autor, na medida que o aprendiz desenvolve sua
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capacidade de se apoiar em estruturas cada vez maiores, em seu conhecimento d.
mundo, esse tipo de operagdo serd cada vez menos em nivel de unidade grafémicas e
sildbicas e cada vez mais a nivel de fatias informacionais significativas.

O reconhecimento das formas seri em grande parte determinado por processo
inferenciais e de predi¢des ditadas pelo conhecimento lingiiistico e extralingiiistico do
leitor. Um leitor proficiente € capaz de compreender um texto escrito em letra cursiva
bem pouco legivel, exatamente porque ele faz uso dessa habilidade para ler sem
decodificar cada grafema [KATO, 1990]. Afinal, sabe-se com base na experiéncia e nos
autores [CAGLIARI, 1991] e [PARRAMON, 1991], que aquele que escreve
fluentemente, em letra cursiva, também njo tem o cuidado de desenhar todos os tracos
distintivos de cada letra, contando com a capacidade do leitor de ler pelo significado.

Alguns resultados obtidos por [LAVINE, 1972] e ainda, confirmados por
[REGO, 1982] ambos apud [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996], no contexto
brasileiro ¢ apresentados por [KATO, 1990], mostram que as diferentes fases da leitura,
em um processo de alfabetizacio, so importantes para o entendimento das varidveis
inerentes ao problema. Estes resultados serdo apresentados de maneira resumida
fazendo-se uma comparacio com os métodos de computagido desenvolvidos e em
desenvolvimento para o reconhecimento de palavras manuscritas.

Inicialmente, para [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] a crianga nao
diferencia a fungdo do texto e da figura, achando que esta (ltima também € lida. A
figura € vista com funcio pictogrifica pela crianca. [LAVINE, 1972] apud
[TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] mostra que aos trés anos de idade, as criangas
rejeitam figuras e desenhos como escrita, porém segundo os autores, ainda associam um
valor icdnico & escrita. E interessante ressaltar que os sujeitos desses estudos acreditam
que objetos grandes sdo representados por palavras mais longas, Assim, ao escrever-se
casa e casinha, o entendimento ocorrerd achando que € a primeira que representa o
conceito da segunda. Nesta fase, o sujeito ainda nio atingiu a fase fonogrifica, pois ele
ndo tem consciéncia de que casinha € mais longa porque a palavra tem mais sons do que
casa. Esta fase € chamada de pré-sildbica, [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996].
Alguns métodos reconhecedores utilizam como informagio o tamanho da palavra,
porém este tipo de informacéo nio ¢ muito recomendada pelos pesquisadores, uma vez

que recomenda-se 0 uso de caracteristicas invariantes. Isto devido ao fato de que, ao
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comparar-se diferentes palavras de mesmo tamanho pode-se cometer erros no processo
de avaliacdo [TRIER et al., 1996).

ApGs a fase pré-sildbica [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] distinguem
trés outras fases: a sildbica, a sildbico-alfabética e a alfabética, a medida que a crianca
atribui a cada simbolo o valor de uma sflaba, de uma silaba ou de um segmento fonético
e, finalmente, apenas de um segmento fonético. Neste ponto a comparagio com os
métodos reconhecedores cabem aos que se baseiam na segmentacao das palavras em
silabas, letras ou pseudo-letras, tais como: [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989],
[LECOLINET, 1990}, [MOREAU et al. 1991], [LEROUX et al., 1991], [FAVATA &
SRIHARI, 1992), [KIMURA et al., 1993], [GILLLOUX, 1994], [HEUTTE, 1994],
[CHEN et al., 1995a], [CHO et al., 1995], [MOHAMED, 1995], [CONNELL, 1996],
[KNERR et al., 1996], [EL. YACOUBI, 1996].

Para [FROMKIN & RODMAN, 1974] apud [KATO, 1990), a crianga s6 pode
aprender o sistema alfabético quando cada segmento sonoro de sua lingua possuir para
ela uma realidade psicolégica. Em outras palavras, a alfabetizac3o se torna possivel
quando a crianga tiver consciéncia da relagdo simbolo grifico e som oral de sua lingua.
Novamente, fazendo um paralelo com os trabalhos de reconhecimento de manuscritos
os autores [GUILEVIC, 1995], [KIM, 1996) e [COTE, 1997] procuram inserir, no
desenvolvimento de seus métodos, aspectos baseados em modelos psicoldgicos.

[KATO, 1990] apresenta as diferentes hipéteses de aprendizagem, levando-se
¢m conta as caracteristicas do sistema ortogréfico da lingua portuguesa, a saber:
¢ hipétese fonética,

* hipétese de que hé arbitrariedades no sistema ortografico,
* hipétese de que hé regularidades contextuais entre fala e escrita e
* hipétese de que ha regularidades oriundas da morfologia.

A cada hipétese de aprendizagem, temos os métodos correspondentes para a
efetivacéo do processo de aprendizagem:

* Meétodo Global Puro: supde que a apreensdo do estimulo visual se d4 de forma
ideografica, sem andlise das partes que o compdem,

¢ Método Global Analitico-Silibico: supde que a concepgdio da crianga sobre a
palavra escrita é que os estimulos sdo decomponiveis em unidades menores,

silabicas, ou que € possivel introduzir a ela esta no¢ao,
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e Método Global Analitico-Fonémico: pressupde que essa decomposigio € possive
de ser feita a nivel fonémico-grafémico,

* Meétodo Sildbico-Sintético: supde que a crianga seja capaz de perceber uma
entidade mais abstrata que a palavra, a sflaba, e a partir de sua representagio
graf€mica chegar a unidades significativas como a palavra e a frase,

* Meétodo Fénico-Sintético: supde que a crianga seja capaz de captar unjidades
sonoras fisicas, menores que a silaba (o fone) para, a partir de sua representagio
grafémica, chegar as unidades significativas.

Assim, os métodos globais simulam melhor o que ocorre naturalmente quando
uma crian¢a ou um adulto se depara com o universo visual que o cerca. Portanto, em
[KATO, 1990] a percepgdo ndo parte de segmentos isolados, mas sim da discriminagdo
dos tragos distintivos dos estimulos que estdo sendo observados. Por exemplo, ao
observar-se o aniincio da Coca-Cola, uma pessoa poderd vir a segmentar a silaba co,
dada a sua dupla ocorréncia, € na comparagdo do co com o ca, podera vir a diferenciar o
a do o e isolar o ¢, e assim por diante. Uma vez percebidas essas unidades, que em si
nao tem significado, as pessoas podem combinar as unidades e chegar a unidades
significativas.

Com base nestes itens, [KATO, 1990) apresenta que as pesquisas em leitura,
principalmente na drea de psicologia e psicolingiifstica, s0 un&nimes em afirmar que,
na lettura proficiente, as palavras sio lidas ndo letra por letra ou silaba por silaba, mas
sim como um todo analisado, isto €, por reconhecimento instantineo e nao por
reconhecimento analitico-sintético. Citando, [SMITH, 1978] apud [KATO, 1990], o
reconhecimento de palavras se d4 como o reconhecimento de outro objeto qualquer,
como por exemplo: drvore, carro, casa e, da mesma forma que identifica-se um objeto
através de sua configuragdo geral, pode-se reconhecer uma palavra através do todo (seu
contorno e extensdo, entre outros) sem andlise de suas partes. Conforme Jja mencionado
por [MACHADO & TEIXEIRA, 1996] e apresentado anteriormente, [KATO, 1990]
afirma que pode-se identificar uma arvore enxergando-se apenas uma parte de sua copa,
a palavra pode ser reconhecida ou adivinhada sem enxergarmos a sua totalidade (Figura
2.10). A leitura de uma palavra por um leitor competente € feita, pois, de maneira
ideogréfica.

Neste ponto ressalta-se que o trabalho desenvolvido tem por base explorar esta

habilidade humana no desenvolvimento de um método reconbecedor de palavras
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manuscritas do extenso em cheques bancdrios. Para [EL YACOQUBI, 1996] os métodos
reconhecedores devem ser o mais préximo possivel da habilidade humana de ler
qualquer palavra escrita. Assim, a maioria dos métodos tenta atingir este objetivo
trabalhando com as palavras de modo global ou analftico utilizando como unidade
geradora de informagdo o grafema. Considera-se como um grafema uma entidade que
pode corresponder a uma parte de uma letra, uma letra ou de letras conectadas. Este
conceito estd devidamente explorado no Capitulo 4. Portanto, o método desenvolvido
baseia-se na Abordagem Global.

[SMITH, 1969 ¢ 1978] apud [KATO, 1990] reconhecem na literatura que,
quanto mais eficiente o leitor, maior o seu vocabulério visual, cerca de 50.000 itens, e
que 0 processo de andlise e sintese da palavra em unidades menores s6 serd usado para
itens estranhos a esse universo. Os autores acreditam ainda, que raramente o leitor
competente chega a analisar tais palavras, pois o contexto normalmente fornece “pistas”
suficientes para seu entendimento.

Para um leitor iniciante, porém, cujo vocabulario visual ainda € muito limnitado,
mesmo para aqueles alfabetizados pelo método global, o processo de leitura envolve
muito pouco reconhecimento visual instantineo, consistindo a leitura, mais
freqiientemente, em operagdes de andlise e sintese, sendo apreensdo do significado
mediada quase sempre pela decodificagio em palavras auditivamente familiares
[KATO, 1990].

As operagBes de andlise e sintese, depois de certo tempo, podem basear-se em
segmentos maiores que a letra: silabas, morfemas e, acredita [KATO, 1990], também
em partes maiores da palavra que ndo constituem unidades lingiiisticas, mas que tem
uma incidéncia muito grande na lingua, como € o caso do segmento -ola que aparece em
palavras como bola, mola, cebola e muitas outras. Trata-se, pois de uma operagdo de
decomposi¢do e composi¢io, que envolve também o reconhecimento instanténeo,
porém parcial, da palavra.

No caso do vocabuldrio utilizado para o preenchimento do valor por extenso de
um cheque existem trés classes de palavras que compartilham a caracteristica do
segmento -ola, a classe de palavras terminadas por “-enta” e a classe de palavras
terminadas por “-entos” e a classe de palavras iniciadas por “dez-“.

Para [KATO, 1990] se uma palavra for apenas reconhecida parcialmente, a

leitura da parte estranha exigird decomposicdes sucessivas até a identificagdo formal
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total da palavra. O conhecimento prévio do leitor quanto s restriges
fonotdtico/ortograficas e seu vocabuldrio auditivo podem atuar para minimizar esse
trabalho de andlise e sintese.

Resumidamente, € como se cada pessoa trabalhasse ora como um interpretador,
ora como um compilador. O método desenvolvido segue este mesmo formato
trabalhando, inicialmente, com um conjunto de primitivas globais composto por
primitivas perceptivas (perceptual features) e posteriormente, com um conjunto de
primitivas geométricas extraidas sobre o corpo das palavras.

A seguir apresenta-se uma revisio dos métodos e técnicas utilizados na drea de
Reconhecimento de Palavras manuscritas — RPM relacionados com aplicacGes de

cheques bancdrios.

2.4. Reconhecimento Estitico de Palavras Manuscritas

O reconhecimento de palavras manuscritas, como jd mencionado, possui
diversas varidveis e estratégias de abordagens do problema. Apresenta-se um resumo
das varidveis e estratégias possiveis na busca de solugdes, ficando evidente que as
opgdes existentes dependem muito da aplicagdo, ou seja, do contexto em que as
palavras manuscritas estdo inseridas. Evidencia-se também, o caminho geralmente
considerado pelos métodos de reconhecimento de palavras manuscritas j4
desenvolvidos: aquisicdo, pré-processamento, segmentacao, extracdo de primitivas e

reconhecimento.

2.4.1. Restricdes dos Métodos de Reconhecimento

Sabe-se que o estudo de palavras manuscritas caracteriza-se como um problema
dificil pela propria natureza da escrita cursiva, conforme mencionado anteriormente,
uma vez que as mesmas s30 muito instdveis na sua forma e qualidade do tracado.

Sete fatores principais permitem julgar a complexidade do problema de

reconhecimento da escrita cursiva:
¢ tipo da escrita;
* tipo de aquisicdo da imagem: estética (on-line) ou dinimica (off-line);
¢ o numero de escritores e a aprendizagem ou ndo do estilo do escritor e

¢ o tamanho do Iéxico;
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¢ qualidade da imagem;
¢ fatores humanos e
* outros fatores, tais comno: linhas guia e linhas de separagio.

Estes fatores encontram-se apresentados a seguir, visando uma melhor
caracterizagdo do problema do recomhecimento de palavras manuscritas, além de
determinarem as diferentes operagdes a serem efetuadas, os métodos de reconhecimento
a utilizar, permitindo a organizacio de um método. Apresenta-se, também as

caracteristicas da aplicacéo de interesse do presente trabalho.

2.4.1.1. Tipo de Aquisi¢fio da Imagem

Os métodos de reconhecimento distinguem-se entre si a partir do tipo de
aquisi¢do da imagem. De acordo com [BUNKE et al., 1995], o reconhecimento pode ser
dito:

* Reconhecimento dindmico ou on-line: quando a imagem € adquirida
dinamicamente, ou seja, no momento da escrita por processo de mesa
digitalizadora, papel eletrénico ou caneta Stica;

* Reconhecimento estitico ou off-line: quando a imagem € adquirida
estaticamente, ou seja, apds a escrita por processo de scanner.

No reconhecimento dindmico o sinal é constituido de informagdo temporal,
dindmica e uniforme. O escritor € parte do processo e trabalha como um supervisor da
escrita, pois pode identificar e corrigir eventuais erros. Desta forma, a natureza da
informagéo extraida a partir da aquisi¢fo facilita o processo de reconhecimento.

Por outro lado, no reconhecimento estatico o escritor € ausente. O sinal obtido &
bi-dimensional, ndo contém informaggo temporal e o tracado possui espessura varidvel.
Este processo de aquisi¢do pode gerar ruidos na imagem, os quais deverdo ser tratados
na fase de pré-processamento da imagem. Observa-se que dependendo do tipo de ruido
gerado ou do processo de pré-processamento empregado nas imagens, a possibilidade
de corrigir um erro praticamente nio existe, € na maioria das vezes, a imagem poders
ser simplesmente rejéitada.

As Imagens adquiridas a partir do documento original podem gerar imagens
bindrias (branco de preto), em niveis de cinza e coloridas, dependendo do documento
original. A resolugdo da imagem adquirida € outro fator de influéncia na qualidade da

mesma, pois ao se efetuar a aquisi¢do de uma imagem em 100, 200 ou 300 dpi o
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resultado serd diferente. Sabe-se também que uma melhor resolu¢do gera imagens de
melhor qualidade, porém necessitam de maior espago de armazenamento e tempo de

processamento.

2.4.1.2. Tipos de Escrita

Diversos autores distinguem duas categorias principais de tipos de escrita; a
escrita bastdo derivada dos modelos de caracteres impressos, € a escrita cursiva. Para
[TAPPERT et al, 1990] existem 5 categorias de escrita, situadas entre as duas
principais categorias (caixa alta e cursiva pura), conforme Figura 2.11, classificadas por
ordem crescente de complexidade:

® palavras em caracteres disjuntos contidos em retangulos pré-impressos (caixa

alta);

® palavras em caracteres disjuntos com espacamento regular;

¢ palavras em caracteres disjuntos com a presenca de vinculos entre eventuais

caracteres;

* palavras em escrita cursiva pura, ou seja, todos os caracteres de uma palavra

s&o conectados dois a dois;

* palavras em escrita mixada, ou seja, misturando os demais tipos de escrita,

POXED] ITISICIRIEITIE [CIHIARIRICITIEIRLS]
Srccgd Discrete Characters
Rn-n discretely writhen characters
Mind Cursive, Disensts, and Row-m Discas

Figura 2.11: Tipos de escrita [TAPPERT et al., 1990]

Observa-se que no primeiro tipo a escrita é forgada, enquanto que nos demais

casos nenhuma restrigdo € imposta ao escritor. A variabilidade de formas & a

caracteristica mais importante.

2.4.1.3. Niimero de Escritores

A variabilidade das formas a serem consideradas pelos métodos depende entdio
do ndmero de escritores. Trés categorias de métodos sio encontrados em funcéo do

nimero de escritores:
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¢ mono-escritor: um Gnico escritor,

¢ multi-escritor: nimero limitado de escritores e

® omni-escritor: um nimero muito grande de escritores diferentes.

Para as duas primeiras categorias, os métosos podem aprender o estilo do
escritor, ao contrério da dltima categoria, onde a aprendizagem de um estilo de escrita &

impossivel, pois a variabilidade de estilos é diretamente proporcional ao nimero de

escritores.

2.4.1.4. Tamanho do Léxico

A maioria dos métodos de reconhecimento da escrita cursiva tem como base um
diciondrio de palavras. Os métodos visam, entdo, encontrar uma solugd@o entre uma lista
de palavras contidas no léxico ou rejeitar a palavra recebida como entrada. Nestas
condigdes, quanto maior o tamanho do léxico, maior a complexidade e maior a lista de
solugSes possiveis, visto que existe uma probabilidade maior de existirem palavras
parecidas em um léxico de grandes dimensdes. O inconveniente destes mstodos ests no
insucesso do reconhecimento de novas palavras (ndo contidas no léxico). Os métodos
podem ser melhorados ou aprimorados, mas ainda nio existe uma solucdo geral para o
problema. Desde modo, pode-se simplificar a tarefa dividindo o problema em sub-
problemas. Entdo, o mais complexo serd o reconhecimento de palavras do tipo mixada
(cursiva e discreta), obtida a partir de um grande niimero de escritores que utilizam um
léxico de pequeno tamanho.

Para [COTE, 1997] pode-se considerar o 1éxico como sendo:

* pequeno: quando contém de 1 a 100 palavras, sendo que as aplicacdes mais
freqiientes de léxico com pequeno tamanho sio as que possuem um numero
muito grande de escritores diferentes [omni-escritores]:

* médio ou intermedidrio: quando contém de 100 a 500 palavras ¢

¢ grande: quando contém mais de 500 palavras.

A precisdo contida no léxico também exerce influéncia sobre o reconhecimento.
Assim, um léxico composto de palavras curtas onde as formas gerais s@o similares € de
dificil tratamento (por exemplo: “sete” e “oito”, “mil” e “real”) quando comparado com
palavras que s3o longas e possuem estruturas bem diferentes (por exemplo; “quarenta”,

k1)

“trezentos”, “quinhentos™).
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2.4.1.5. Qualidade da Imagem

A qualidade da imagem ¢ determinada por diferentes fatores relacionados entre si, a

saber:

a) Ruidos gerados pelo processo de aquisi¢io da imagem: As imagens sdo
coletadas através de scanner de forma tnica, ou seja, com uma Unica
configurac@o (contraste, brilho, intensidade de pixels, entre outros) independente
da imagem a ser coletada. A geracio de ruidos esparsos € frequente neste
processo. Existe ainda a possibilidade de linhas tracejadas ou pontilhadas geradas
pelo mecanismo de alimenta¢do automética de folhas no scamner. A incorreta
operagdo do scanner pode gerar grandes defeitos na imagem resultante do
processo de scanner. A Figura 2.12 exemplifica os ruidos gerados pelo processo

de aquisicdo da imagem [KIM, 1996];
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Figura 2.12: Exemplos de ruidos gerados no processo de aquisi¢io da imagem: a) ruido
“sal ¢ pimenta”, b) ruido gerado pelo alimentador ¢ ¢) incorreta operacdo do scanner
[KIM, 1996]

b) Qualidade do meios utilizados na escrita (caneta e papel): As caracteristicas
da caneta e do papel sio fatores importantes na qualidade da imagem resultante,
como mostrado na Figura 2.13, onde o exemplo (a) foi obtido sobre papel vegetal
¢ o exemplo (b) sobre papel sulfite branco. As cores e o padrio de fundo do papel

causam problemas relacionados as caracteristicas dos dispositivos envolvidos no

processo de scanner e algoritmos. Apos a obtencio da imagem, texturas tornam-
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se padrdes de fundo extremamente ruidosos. Isto ocorre em envelopes decorados
(quando do processamento da parte manuscrita de enderegos postais) e em
cheques bancérios (quando do processamento da parte manuscrita de cheques).
Entretanto, padrSes de fundo complexos com muitos niveis de cinza ou cores nio
conseguem ser eliminados pela maioria dos processos de binarizagdo global. A
espessura da caneta ¢ a pressdo aplicada na escrita determinam a espessura dos
tragos ¢ suas variagOes. Além disso, a textura do papel e qualidade da caneta

podem gerar espagos em branco nos tracos ¢ bolhas nos contornos;

i,
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Figura 2.13: Exemplos da qualidade de mmagem associado ao meio utilizado:
a) papel vegetal e b) papel sulfite branco

¢) Processo de binarizacfio: A maioria dos programas que processam imagens de
manuscritos séo projetados para trabalhar sobre imagens bindrias [LIU &
SRIHARI, 1994] e [OTSU, 1979]. Processos de binarizagdo inteligentes e
dinimicos sdo procurados para poder levar em conta n3o somente a intensidade dos
tracos mas também a intensidade do fundo. A Figura 2.14 apresenta alguns
exemplos de diferentes processos de binarizacio das imagens, demonstrando ser

esta etapa importante para a qualidade das imagens a serem trabalhadas.

(a)

o rL N .
B I B -
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Figura 2.14: Exempldé de pro.éesso de inarizagiio: a) imagem original em niveis de
cinza, b) threshold = 217(método anisotropia) e ¢) threshold = 110 (método OTSU)
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2.4.1.6. Fatores Humanos

As caracteristicas de um manuscrito sio determinadas na maioria das vezes pelo
escritor. Pode-se citar ainda o estilo e adicionar um mimero de fatores relevantes tais
como:

a) Inclinacdo vertical: escrever inclinado é muito comum, especialmente na escrita
cursiva, apesar dos escritores iniciarem a aprendizagem da escrita, na escola, sem
inclinagdo. A inclinacdo horizontal da escrita (da linha de base) é denominada skew
¢ a inclinagdo vertical é denominada slanz, ambos os casos estio exemplificados na
Figura 2.15. Além do escritor, a inclinaggo horizontal pode ser inserida a partir das
fontes de aquisicio da imagem, por exemplo, quando o papel € colocado no

scanner,

(a) (b)
Figura 2.15: Inclinacfo: a) da linha de base (skew) e b) vertical dos caracteres (slant)

b) Tragos contiguos/desconectados: Alguns caracteres escritos cursivamente e a
majoria dos caracteres discretos sio formados por mais de um trago, daf a
possibilidade de tragos desconectados. Traco(s) de um caracter podem ser
posicionados erroneamente ou inteiramente esquecidos. Os pingos dos caracteres i
e j ou a barra de corte do caracter t, sio alguns exemplos. Além disso, tragos
exagerados podem tocar outros caracteres. E ainda, tragos podem ser fragmentados
durante o processo de binarizagio resultando em pedagos de tragos desconectados.
Considerando que o caracter ¢ a unidade bdsica na maioria dos processos de
reconhecimento, agrupamentos de tragos e cortes de tragcos s3o importantes. A

Figura 2.16 mostra alguns desses problemas;

l/lllﬁ € tuyto nte

Figura 2.16: Exemplos de: a) tragos contiguos, b) tracos desconectados e ¢) posigio
errdnea
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¢) Erros de ortografia: Este € ainda um outro fator que torma o reconhecimento
dificil, especialmente, quando os paradigmas do reconhecimento levam vantagem
da informacdo contextual. O uso de abreviagdes de palavras é outro problema
similar. No caso de cheques, as abreviagdes ndo sdo utilizadas, nem tio pouco
autorizadas. Porém, os casos com erros de ortografia sdo comumente encontrados,
conforme exemplificado na Figura 2.17. Outros casos sdo as palavras que possuem
diferente ortografia, por exemplo: “cinglienta” e “cincoenta”, conforme Figura
2.18, e ainda, “catorze” e “quatorze”, “trés” ¢ “treis”, “um” ¢ “hum”. Para estes
casos considera-se um dnico modelo para as palavras. Porém os demais casos de
erros ortograficos, por exemplo: “dose”, “quatrosentos”, “trese”, “cesenta” e muitos

outros encontrados na base de dado, nfio recebem tratamento especifico;

( sloconts, jWM,A@@%ﬁﬂ 00?0(
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Figura 2.17: Erros de ortografia: a) AE0217a e b) AE0233a

' la
) W LSt AL
Figura 2.18: Ortografia diferenciada para uma mesma palavra

2.4.1.7. Outros Fatores

Na maioria das aplicagdes reais, a extracdo de unidades manuscritas é uma tarefa
ndo trivial. A sobreposi¢io das linhas guias com as respostas e a interferéncia entre
linhas escritas consecutivamente aumentam a complexidade do problema, como descrito
a seguir:

a) Linhas guia: Formuldrios, envelopes pré-impressos e cheques bancérios
fornecem frequentemente linhas guia para eliminar a possibilidade de inclinaciio
horizontal. Porém, as imagens bindrias nio fazem a diferenciagéo entre as linhas

guia e o tracado dos caracteres em termos de suas intensidades. Algoritmos devem
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ser desenvolvidos para remover as linhas guia [SANTOS, 1997]. O processo de

eliminagfo, na maioria da vezes, introduz artificios, tais como a eliminacgio de

alguns tragos-chaves [KOERICH, 1997].

b) Linhas de separacfio: A presenca de ascendentes e descendentes na escrita cria

a possibilidade de sobreposigio vertical entre as linhas. Os algoritmos para

separacdo de linhas geram, na maioria dos casos, segundo [KIM, 1996], resultados

imperfeitos.

2.4.1.8. Caracteristicas da Aplicaciio

A aplicagdo de interesse do presente estudo, relacionada com o reconhecimento

do extenso manuscrito em cheques bancérios, tem por caracteristicas:

Tipo de aquisicio: estdtica, através de scanner

Tipo de escrita: pode-se encontrar nas bases de dados qualquer um dos tipos
definidos por Tappert em [TAPPERT et al., 1990];

Niémero de escritores: omni-escritores. No caso das bases de dados do
presente estudo, considerou-se um escritor diferente para cada cheque
preenchido;

Tamanho do léxico: pequeno (39 palavras);

Qualidade das imagens: os ruidos provenientes do processo de aquisicio
das imagens em 300 dpi foram minimizados através de uso de scanner de alta
resolu¢do e processo cuidadoso de escolha dos parametros de aquisigo.
Quanto a qualidade dos meios utilizados na escrita (caneta e papel) nao foram
feitas restri¢Ges ao tipo de caneta, sendo o papel sulfite branco;

Processo de binarizagio: as imagens foram binarizadas através do método
OTSU [OTSU, 1979];

Inclinacfio vertical: a inclinaciio vertical existente nas imagens adquiridas
sendo somente proveniente do estilo de escrita dos escritores;

Tragos contiguos/desconectades: podem ser encontrados nas bases de dados
dos cheqﬁes de laboratdrios tragos contiguos ou desconectados, bem como
posicionamento errdneo de tragos de corte ou pingos;

Erros de ortografia: em primeira instincia foram considerados os casos
especiais de ortografia ji conhecidos e esperados “um” e “hum”, “trés” e

“treis”, “catorze” e ‘“‘quatorze”, “cincoenta” e “cingiienta”. Cada modelo
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engloba todas as ortografias encontradas na base dados de treinamento, nio
havendo exclusio de exemplares;
* Linhas guia e linhas de separacfo: estes problemas nio foram considerados

sendo tratados na fase de extracio das informagdes manuscritas dos cheques.

2.4.2. Etapas de um Método de Reconhecimento

Aborda-se as etapas necessdrias ao reconhecimento de palavras manuscritas, a
saber:  aquisi¢io, pré-processamento, segmentacdo, extragdio de primitivas,

reconhecimento.

2.4.2.1. Aquisicio das Imagens

A etapa de pré-processamento das imagens adquiridas por scanner reveste-se de
importéncia, uma vez que prepara as imagens para as demais etapas, ou seja, a correcao
da linha de base, a corregdo da inclinagdo vertical das palavras, a normalizagio do corpo
de letras mintisculas e a segmentacio e extracdo de primitivas.

Inicialmente a fase de pré-processamento relaciona-se com a generalizacio dos
pardmetros para obtencio das imagens através do processo de scanner, no que diz
respeito ao brilho ¢ contraste. Isto posto, devido a grande quantidade de imagens a
serem adquiridas, sendo portanto invidvel o ajuste do equipamento de scanner a cada
imagem ou cheque a ser adquirido. Os autores de um modo geral, pouco se referem a
estes pardmetros, porém a boa selecfio destes parmetros visa reduzir os ruidos nas
imagens adquiridas, bem como facilitar o processo de limiarizagdo das imagens
adquiridas em niveis de cinza.

Um segundo passo, entfio, € a limiarizacio, ou seja, para o caso das imagens em
estudo, a passagem de uma imagens em 256 niveis de cinza para 2 niveis: branco e
preto. Existern muitos algoritmos de morfologia matemdtica que sdo empregados neste
procedimento: Anisotropia, Entropia, Kittler, Otsu e ainda, escolha manual do limiar.
[CHEN et al, 1995a] determinam o valor étimo de limiar considerando a criacdo de uma
funcio de regressdo sendo conhecido o histograma do mapa de probabilidade da
imagem. [MOHAMED, 1995] utiliza o procedimento de Otsu para binarizacio das
imagens da base de dados CEDAR, com nomes de cidades, estados e cédigos de

enderecamento postal (CEP ou ZIP code). A escolha entre os diversos procedimentos
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ficard a cargo do pesquisador, levando-se em conta o processo de aquisicdo da imagens
¢ os ruidos gerados pelo processo.

Serd necessario, entdio, reduzir os ruidos gerados nas imagens. Os trabalhos
apresentados por [CHEN et al., 1995a] e [BOZINOVIC & SRIHARI, 19897 utilizam as
técnicas de morfologia matematica e procedimentos de suavizacio das imagens,
respectivamente, para redugio de ruidos. [KIM, 1996] realiza a redugio de ruidos
através da identificagdo de pixels isolados nas imagens ¢ rejeita as imagens com fundo
extremamente ruidoso. A rejeigdo € realizada através da anilise do ntimero e do
tamanho dos componentes conectados na imagem e do nimero de componentes no
contorno exterior da palavra. [GUILLEVIC, 1995] trabalha com a remog¢éo ou inser¢io
de pixels isolados e de conjuntos formados por mais de um pixel, através de operacgdes
de suavizagio. [BUSE, 1997] utiliza o Filtro de Gabor para trabalbar com as imagens
em niveis de cinza, eliminando desde modo as operagGes de binarizagio, esqueletizagio
¢ normaliza¢io de tamanhos.

As ferramentas de morfologia matemitica sio muito utilizadas nesta etapa,
tendo sido empregadas também por: [HEUTTE, 1994], [BERTILLE et al., 1994}, [CHO
et al,1995], [FILATOV et al., 1995] e [MOHAMED, 1995]. A maior dificuldade
encontrada nesta etapa € o nimero de pardmetros que devem ser adotados e aplicados de

maneira geral, ou seja, de forma automatizada e niio ¢aso a caso.

2.4.2.2, Pré-Processamento

O pré-processamento das imagens é composto, geralmente, pelas seguintes
etapas:

¢ Correcdo da linha de base (skew),

* Corregdo da inclinagéio vertical dos caracteres (slant) e

* Deteccdo e normalizagio do corpo das palavras.

a) Correciio da Linha de Base

A corre¢do da linha de base da escrita visa detectar o angulo de inclinagio com a
horizontal e corrigir este 4ngulo de tal forma que a escrita se torne horizontal. Esta
inclinagdo pode ser gerada pela inser¢éo do documento inclinado no equipamento de
aquisicdo de imagem ou ser uma inclinagdo natural do estilo de escrita do escritor em

questado.
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De um modo geral, os métodos aplicados na corregéio de linha de base podem
ser globais ou locais. Os métodos globais realizam uma estimativa da inclinagio da
palavra considerando que a inclinagio & vélida para a palavra como um todo. Por outro
lado, os métodos locais consideram que a inclinagdo horizontal das palavras nio &
constante e igual para toda a palavra, realizando assim pequenas corre¢des localizadas.

A maijoria dos métodos de corregiio da inclinagdo da linha de base ter por
principio tratar a inclinagio como um valor constante ao longo do texto ou mesmo de
uma palavra. Os resultados obtidos por diversos autores demonstram que a solugdo
global € suficiente para palavras isoladas na maioria dos casos: [KIMURA, 1993],
[GUILLEVIC, 1995], [MOHAMED, 1995], [EL YACOUBI, 1996], [MORITA, 1998].

O presente trabalho nfo aplica nenhum procedimento de correcdo da linha de
base, uma vez que o preenchimento do extenso nos cheques conta com duas linhas de

referéncias auxiliares.

b} Correcio da Inclinaciio Vertical dos Caracteres

Entende-se por inclinagéo vertical dos caracteres o angulo formado entre o eixo
correspondente a diregdo de escrita dos caracteres e o eixo vertical. O objetivo da
correcao desta inclinacdo € tornar a palavra o mais vertical possivel, visando reduzir a
variabilidade da escrita e, posteriormente, simplificar a etapa de reconhecimento, uma
vez que as primitivas a serem detectadas, em sua grande maioria, sdo sensiveis a essa
inclinacio. As técnicas mais simples supbem que esta inclinagdo € uniforme para uma
mesma palavra, realizando uma corre¢io global da inclinagdo. OQutras técnicas
trabalham isolando segmentos de palavra e efetuando a correcdo individual de cada
segmento [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989]. A Tabela 2.1 apresenta alguns dos
métodos aplicados por diferentes autores e suas caracteristicas.

A Figura 2.19 apresenta as etapas de corregao da inclinagdo vertical
desenvolvida por [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989]. A Figura 2.20 mostra os
resultados obtidos pelo método de [BUSE et al., 1997].

A técnica desenvolvida por [BUSE et al., 1997] apresenta a desvantagem de que
a inclinagdo de um caracter maitsculo ou de grandes proporgdes, no que diz respeito 2
altura, tende a influenciar o célculo pois este contém uma grande quantidade de pixels.
Porém, o efeito € minimo uma vez que o autor assume a inclinagdo como uniforme para

toda a palavra.
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A técnica de [GUILLEVIC, 1995] mostra que para imagens com pequena

inclinagdo ndo ocorrem mudangas significativas através da operagio de corregio. Por

outro lado, a qualidade dos resultados diminui 3 medida que o angulo de inclinagio

aumenta. De fato, o que ocorre € que a corre¢do da altura da palavra ndo € significativa

enquanto & largura da imagem provavelmente € alterada. O pior caso observado na base

de dados do autor € o caso de um extenso escrito com pouca altura e com angulo de

inclinacéo de 60 graus, conforme Figura 2.21. Outro problema nfio resolvido € o caso de

tragos longos horizontais com inclinagdo diferente de 0 grau, uma vez que estes tragos

influenciam a determinacio da inclinagdo vertical da palavra, como mostrado na Figura

2.22.
Tabela 2.1: Métodos de Correcio da Inclinagdo Vertical
Meétodo Autores Caracteristicas
Global [KIMURA et al., 1993} Contorno externo, considerando os pixels
dos segmentos de borda que nio sio
horizontais
[GUILLEVIC, 1995] Histogramas de projecio horizontal
[MOHAMED, 1995] ¢ Morfologia matematica
[EL YACOUBI, 1996]
[KNERR, 1996] Baseado no contorno sugerido por
[KIMURA, 1993]
[KIM & GOVINDARAIJU, 1997] | Extragdo das linhas verticais e obliquas do
contorno
[BUSE et al., 1997] Entropta minima do histograma de
projecdo vertical € método do dominio da
fregliéncia
Local [BOZINOVIC & SRIHARI, |Célculos de percursos com parametros
1989] heuristicos
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Figura 2.19: Correcdo da inclinagdo vertical dos caracteres: a) imagem original; b)
remogéo das linhas horizontais de percurso longo, ¢) remocao das faixas de pequeno
comprimento, d) janelas isoladas e faixas conectando o centro de gravidade e dngulos da
inclinagio mostrados a cada janela, ) imagem corrigida {BOZINOVIC & SRIHAR],

1989]
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Figura 2.20: Correcio através da aplicagdo do histograma de projecio vertical: a)
imagem limiarizada a partir da imagem ori ginal, b) histograma de projecio vertical a
partir da imagem contida em (a), ¢) imagem corrigida, d) histograma de projecio
vertical da imagem contida em (c) [BUSE et al., 1997)
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Figura 2.21: Corregéo de uma imagem com inclinagdo de 60 graus [GUILLEVIC, 1995]
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Figura 2.22: Exemplo de falha na correcao da inclinagio vertical dos caracteres
(GUILLEVIC, 1995]

A Figura 2.23 apresenta a técnica aplicada por [KIMURA et al., 1993]. O
algoritmo de [KIM & GOVINDARAJU, 1997] assume que o adngulo da inclinagdo

vertical das palavras est4 entre -45° e 45°, sendo um exemplo de resultado apresentado
na Figura 2.24.
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Figura 2.23: Corregéo da inclinag@o dos caracteres: a) imagem original,
b} pixels de bordas néo horizontal, ¢) imagem corrigida [KIMURA et al., 1993]
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Figura 2.24: Corregio vertical da inclinago dos caracteres: a) imagem original, b}
contorno, ¢) ¢ d) linhas verticais inferiores e superiores, e) imagem corrigida com base
no dngulo estimado a partir das linhas detectadas em {c)e(d) [KIM &
GOVINDARAIJU, 1997)

Em [EL YACOUBI, 1996] utiliza-se o histograma de projecio horizontal que
por sua vez utiliza a transformada de Hough. Gera-se um conjunto de retas de
inclinagSes diferentes, com a mesma origem, com orientagdes regularmente espagadas.
Este conjunto define o plano delimitado pela primeira bissetriz (45 graus) e pela
segunda bissetriz (-45 graus). Cada reta do conjunto possui um 4ngulo de inclinacdo
com a horizontal, sendo cada &ngulo miiltiplo de um angulo elementar escolhido com
valor bem pequeno (/80). O objetivo é fornecer precisdo na representagio do espago
das inclinagbes possiveis em uma palavra. Posteriormente, calcula-se o histograma de
projecao dos segmentos dos pixels pretos em cada uma das retas definidas. A Figura
2.25 apresenta um exemplo do procedimento proposto.

A vantagem do procedimento descrito em [EL YACOUBI, 1996] ¢ que ele
funciona para todo os tipos de escritas e, além disso, pode estimar globalmente a
inclinagdo média dos caracteres, pois € ficil calcular a inclinacdo de um caracter

isolado. A grande desvantagem € o tempo de processamento.
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Figura 2.25: Corregdo da inclinacio vertical: a) histograma de proje¢do vertical de duas
retas de angulos: 30 graus e O graus e b) corre¢ao da inclinagio [EL YACQUBI, 1996]
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Para compensar a desvantagem do tempo de processamento [EL YACOUBI,
1996] propds outra metodologia semelhante a utilizada por [KIM & GOVINDARAJU,
1995]. A diferenga estd em ndo realizar uma nova detecgdo do contorno superior,
aproveitando o contorno utilizado na detecgdo da linha de base. [EL YACOUBERI, 1996]
comenta que este método € menos preciso que o método dos histogramas, porém
apresenta um tempo de processamento reduzido.

Muitas s@o as metodologias de correcio da inclinagdo vertical dos caracteres que
apresentam bons resultados. Ressalta-se, portanto, que a aplicagdo dessas diferentes
metodologias tem como maiores limitagdes o emprego de limiares empiricos e o tempo

de processamento.

¢) Detecciio e Normalizacio do Corpo das Palavras

Entende-se por corpo das palavras a parte das palavras cursivas formadas pelas
letras mindsculas. Desde modo, a detecgdo e normalizagdo do corpo das palavras é

tarefa importante a ser realizada com o objetivo de auxiliar no reconhecimento das

mesmas.

As técnicas diferenciam-se no fato de considerar ou nio o corpo das palavras
uma faixa necessariamente horizontal. A Tabela 2.2 apresenta alguns métodos utlizados

para detecgdo do corpo das palavras por diferentes autores.

Tabela 2.2: Métodos de Deteccéio do Corpo das Palavras

Método Autores Caracteristicas
Horizontal [BOZINOVIC & Histograma de projecdo horizontal com
SRIHARI, 1989] busca de valores maximos
Nio Horizontal | [BERCU & LORETTE, | Extremos locais dos tragos de direcio
1993] vertical |
Horizontal [EL YACOUBI, 1996] |Segmentos de reta formados pelos pontos
maximos do contorno externo,

transformacfo n#o linear
Nao Horizontal [COTE, 1997] Entropia

[COTE, 1997] propde um método para detecgio do corpo das palavras com base
em histogramas do contorno das palavras selecionados por Entropia. A Figura 2.26
mostra o resultado obtido por [COTE, 1997]. O procedimento apresenta algumas
dificuldades, uma vez que utiliza a heuristica para determinar qual drea do histograma

corresponde ao corpo das palavras.
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A técnica de [BERCU & LORETTE, 1993] tem o inconveniente de considerar a
linha superior como uma reta nio necessariamente horizontal, Figura 2.27. [EL
YACOQUBI, 1996].comenta que esta hipétese estd longe de ser verificada no caso da
escrita manuscrita sem restriges.

A técnica desenvolvida por [EL YACOUBI, 1996] € semelhante a técnica que
corrige a linha de base. A desvantagem da técnica ¢ o fato de utilizar limiares impiricos,
porém a vantagem deste método € ndo necessitar de uma segmentacao prévia das
palavras. A Figura 2.28 mostra o resultado obtido com a palavras "Rennes".
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Figura 2.26: Determinagdo do corpo de palavras [COTE, 1997]
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Figura 2.27: Estimagio das linhas de referéncia do corpo das mintisculas [BERCU &
LORETTE, 1993]
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Figura 2.28: Normalizagdo do corpo das mintsculas: a) imagem original, b) detecgiio
dos méximos locais do contorno superior, ¢) filtragem dos méaximos indesejdveis, d)
imagem normalizada utilizando uma transformagio nio linear [EL YACOUBI, 1996]

A detec¢@o das linhas de referéncia do corpo das palavras nio € somente
importante para a etapa de normalizagdo do corpo das palavras, mas sim também paraa
determinacZo das zonas principais de uma palavra. Estas zonas sdo normalmente 3 ou
mais dreas, denominadas geralmente de: ascendente, corpo e descendente. Nestas dreas
sd0 extraidas as primitivas que caracterizam as palavras propriamente ditas, utilizadas

posteriormente no processo de reconhecimento.

2.4.2.3. Estratégias de Segmentaciio

O reconhecimento de palavras manuscritas tem base em 3 estratégias de
segmentacao:
¢ estratégia local, analitica ou baseada em caracteres (Aralytical
Approach),
e estratégia global (Global Approach) e
¢ estratégia hibrida.
a) Estratégia Analitica ou Baseada em Caracteres
Esta estratégia envolve a segmentacdo das palavras em letras ou pseudo-letras e
entao aplicar um reconhecedor de caracteres diretamente a cada segmento. Entretanto,
determinar significativamente os pontos de segmentagiio sem considerar a entrada de
dados a partir do reconhecimento de caracteres & quase impossivel. Dependendo do
nimero de estigios na segmentacdo e da metodologia de reconhecimento a ser utilizada,
as estratégias de segmentacio baseadas em caracteres podem ser classificadas como a
seguir:
* Segmentagdo Fixa-Uniforme: a palavra ¢ fragmentada em intervalos

fixos gerando uma série de pontos de fragmentacdo. Infelizmente, o
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intervalo “ideal” ndo pode ser determinado facilmente. Portanto, a
palavra sofre, normalmente, uma segmentacio excessiva e depende de
um processo adequado de agrupamento de segmentos durante o
reconhecimento [CHEN & KUNDU, 1993] e [KIMURA et al., 1993];

* Segmentagdo Heuristica: supera alguns dos inconvenientes da
segmentacdo fixa-uniforme. As ligages e concavidades nas imagens
das palavras sdo usadas como caracteristica bésica para determinar os
provaveis pontos de segmentacio. A espessura média dos tracos € o
nimero de caracteres sio utilizados como indicagGes dos pontos de
segmentagdo. Este método minimiza o ndmero de pontos de
segmentacdo e reduz a complexidade da pesquisa. Porém, atraves
deste método € dificil segmentar caracteres contiguos e certos pares de
caracteres [FAVATA & SRIHARI, 1992];

* Segmentagdo Multi-Estdgios: o médulo de reconhecimento e a
informagdo contextual (tais como a estatistica obtida a partir do
léxico) sdo utilizados em uma segmentacio prévia. O tamanho do
léxico pode ser reduzido durante os primeiros estdgios (por exemplo,
baseado em primitivas geométricas [KIMURA et al., 1993]). Estdgios
subsequentes geram os pontos de segmentacdo mais precisamente
[BOZINOVIC & SRIHARI, 1989].

b) Estratégia holistica: Este enfoque utiliza algoritmos que tratam a palavra
como um todo. Alguns exemplos de primitivas extraidas nesta estratégia sdo: mimero de
tracos verticais, ascendentes, descendentes e lagos. Esta estratégia supera a dificuldade
de segmentagio da palavra. [HARMON, 1962] implementou um leitor de manuscritos
holistico. [FARAG, 1979] propbs um reconhecimento de palavras utilizando a
seqiiéncia da direcdo dos tragos como primitivas. [HULL, 1988] e MADHVANATH &
GOVINDARAJU, 1992] apresentam resultados experimentais onde a estratégia
holistica € aplicada. Entretanto, encontram-se dificuldades na selecio de primitivas
holisticas apropriadas a diferenciacdo entre palavras de um léxico de grande tamanho.

¢) Estratégia hibrida: Esta estratégia € uma combinagio das duas outras
estratégias apresentadas. Primitivas holisticas sfo utilizadas no estagio prévio de
reducdo do léxico. Nos estigios seguintes, reconhecedores baseados na segmentagao

operam para reduzir o 1éxico. Esta estratégia apresenta alta performance em termos de
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velocidade ¢ precisdo para aplicagdes com léxico de grande tamanho [MONTOLIU,
1995].

2.4.2.4. Extracio de Primitivas

Esta secfo apresenta os conjuntos de primitivas selecionados por diversos
autores que influenciaram a escolha das primitivas relativas ao presente trabalho.
Inicialmente, apresenta-se os detalhes relevantes destes trabalhos e, posteriormente,
realiza-se uma discussgo sobre a busca e selecio dos conjuntos de primitivas utilizados:
Perceptivas (Perceptual Features) e Geométricas.

Todos os estudos de reconhecimento de padrbes e mais especificamente de
palavras manuscritas tem seu ponto forte na seleclio de conjuntos de primitivas capazes
de representar e discriminar as diferentes formas encontradas. A tarefa de escolher
primitivas ditas “6timas” nfio € uma tarefa facil ou trivial. Muitas técnicas de extracio
de primitivas tem sido desenvolvidas e aplicadas ao reconhecimento de manuscritos,
podendo-se resumir em 3 classes [HEUTTE, 1994] e [EL YACOUBI, 1996]:

a) Primitivas baseadas em transformadas global e séries de expansio:
Transformadas e séries de expansio, tais como, Fourier, Walsh, Harr e outras, tornam as
primitivas invariantes para algumas deformagbes globais, por exemplo, translacio e
rotacio. Entretanto, tais técnicas apresentam um custo computacional alto no que se
refere a tempo;

b) Primitivas baseadas na distribuicio estatistica dos pontos: FEstas
primitivas incluem zoming, momentos, n-tuplas, crossing e distincias. Sio tolerantes
com distor¢des e levam em conta, para alguns casos, as variagdes de estilo. Provéem
alta velocidade e baixa complexidade de implementagdo;

¢) Primitivas geométricas e topoldgicas: Estas sio as primitivas mais
empregadas para representar global e localmente as propriedades dos caracteres. Estio
incluidas nesta classe os ascendentes, descendentes, lagos, tracos, barras em diferentes
dire¢Oes, pontos finalizadores, intersecdes de segmentos de linha, lacos, stroke relations
e propriedades angulares. Estas primitivas tem alta tolerncia a distorgdes, variaghes de
estilo, translagdo e rotagdo.

As aplicagbes na drea de RPM combinam os diferentes tipos de primitivas
visando obter métodos mais robustos através de um conjunto pequeno de primitivas

porém, com alta representatividade do problema. Portanto, diferentes tipos de formas
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precisam de diferentes tipos de primitivas, que por sua vez precisam de diferentes tipos
de classificadores. A Tabela 2.3 resume alguns conjuntos de primitivas selecionados por

diversos autores no contexto de palavras manuscritas.

Tabela 2.3: Extracio de Primitivas

Tipo de Autores Caracteristicas
Primitivas
Geométrica | [BOZINOVIC & SRIHARY, | Tragos, curvas, lagos, pontos isolados,
1989] picos e contorno
Geométrica [LECOLINET, 1990] Componentes conexos
Global [GUILLEVIC, 1995] Posigdo relativa dos: ascendentes e

descendentes, tragos verticais e
horizontais, diagonais sul-leste e sul-oeste,
lagos e estimativa do comprimento da
palavra

Geral [TRIER et al., 1996] Recomenda conjuntos de primitivas em
funcdo do tipo de caracter: digitos e letras
Global [SENIOR & ROBINSON, |Primitivas notiveis

1998]

Hibrido [CHEN et al, 1995b] Momentos, primitivas topolégicas,
geomeétricas, distribui¢do dos pixels na
imagem e linhas de referéncia

Global [AVILA, 1996] Alfabeto de 12 tracos

Global [EL YACOUBI, 1996] Conjuntos diferenciados para letras
maitisculas ¢ mimisculas

Hibrido [KIM, 1996] Cadeias de cddigo (chain code) Freeman

Global [KNERR, 1996] Trés conjuntos complexos de primitivas

Global [COTE, 1997] Ascendentes, descendentes e lagos,

concavidades e convexidades
Geométrica [HAN & SETHI, 1997] Tragos horizontais, verticais e lagos, end

e points, branch points, crossing points,
Topolégica pontos cOncavos € convexos, curvas
simples
Global [DZUBA et al., 1998] Alfabeto de 8 tracos
Global [IMADHVANATH & Ascendentes, descendentes, comprimento

GOVINDARAJU, 1998] (Perceptual Features)

[TRIER et al., 1996] recomenda que as primitivas a serem extraidas possuam as
seguintes caracteristicas:

* invariante: sdo primitivas que possuem aproximadamente o mesmo valor

para exemplos de um mesmo caracter, ou seja, nio devem sofrer influéncia

de parimetros, tais como: transla¢do, rotacdo, estiramento (stretched),

inclinagdo, e espelhamento (mirrored), conforme Figura 2.29. Quando
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primitivas invariantes n3o podem ser escolhidas, a alternativa & padronizar a
imagem original. Porém, erros de discretizacdo podem ser inseridos com esse
procedimento,

reconstruciio: sio as primitivas que guardam informagGes sobre os
caracteres originais de onde essas primitivas foram extraidas. Ao se
reconstrui os caracteres com base nas primitivas extraidas & possivel saber se

o conjunto de primitivas escolhido € capaz de capturar a estrutura principal

ShHs4
(a) (b) (<) (d)
S 5
(e) $9) (©

dos caracteres.

Figura 2.29: Versdes transformadas do digito “5”: a) imagem original,

b) rotacdo, c) escala, d) estiramento, e) inclinag@o, f) corregiio da inclinacdo

g) espelhamento [TRIER et al., 1996]

As primitivas indicadas por [TRIER et al., 1996] para imagens bindrias de

caracteres do tipo letra de imprensa manuscrita (Figura 2.11 — estilo spaced discrete
characters [TAPPERT, 1990)) sdo as seguintes:

template matching,

transformadas (por exemplo, Karhunen-Loeve transform);
histogramas de proje¢o horizontal e vertical,
zoneamento (zoning),

momentos geométricos invariantes (média e variancia).

Para [BOZINOVIC & SRIHARI,1989] as primitivas geométricas escolhidas

representam propriedades topoldgicas, espaciais (zonas), de curvatura e pontos

extremos (cusp-shape) das imagens das palavras, sendo o conjunto formado por:

traco na zona alta (upper stroke),
trago longos na zona alta (long upper stroke),
tragco na zona baixa (lower stroke),

curva na zona alta (upper curve),
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curva para a esquerda (left curve),
curva na zona baixa (lower curve),
curva para a direita (rigth curve),

pico ou vértice isolados (i-shape),

picos ou vértices (n-shape),

contorno longo na zona alta (long lower contour),
lago grande na zona média (large middle loop),
lago pequeno na zona média (small middie loop),
lago na zona alta (upper loop),

lago na zona baixa (lower loop),

interrupgo ou corte (slash) e

ponto (dor).

[SENIOR & ROBINSON, 1998] acreditam que o desempenho de um

reconhecedor pode ser melhorado utilizando-se mais informagdes sobre as primitivas

notdveis de uma palavra. As primitivas sio extraidas sobre o esqueleto codificado da

imagem da palavra, conforme mostrado na Figura 2.30. As primitivas notiveis

selecionadas pelos autores foram:

pontos sobre as letras “i” e *§”, ou ainda tracos isolados sobre ou acima da
linha média s3o marcadores potenciais dos pontos nestas letras (dots),
Junges entre dois tragos ou cruzamentos (functions),

pontos finalizadores de tragos (end points),

ponios que caracterizam a mudanga de diregdo do tragado (turning points),

lagos (loops).
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Figura 2.30: Estagios da extragdo de primitivas: a) esqueleto com grid,
b) representacdo dos segmentos de linha parametrizados C) primitivas extraidas

[SENIOR & ROBINSON, 1998]

[CHEN et al, 1995b] apresentam a extragdo de primitivas para reconhecimento

de palavras manuscritas através de CDVDHMM - Continuous Density Variable

P e
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Duration Hidden Markov Models. Um conjunto de 35 primitivas foi selecionado
incluindo: momentos, primitivas topoldgicas, geométricas, distribuigio dos pixels na
imagem e linhas de referéncia.

[CHEN et al, 1995b] trabalham com uma classificagdo das primitivas em
singulares e regulares. Esta mesma classificagio € utlizada por [COTE, 1997] que
define as palavras como o conjunto formado pelas regularidades e singularidades da
mesma, conforme Figura 2.31. As regularidades sio as primitivas cdncavas e convexas
do corpo das palavras e as singularidades s3o os ascendentes e descendentes.

[COTE, 1997] apud [SUEN, 1993] trabalha com o que os autores denominam de
letras-chaves, ou sejam, os ascendentes (letras: “t”, “1”, “b”), os descendentes (letras:
“p”, “g”, “q”), os ascendentes-descendentes (letras: “f” e “gh”) e os lagos no corpo das
palavras (letras: “0”, “e”). Outras primitivas selecionadas sio as denominadas

condicionais, compreendendo as primitivas que estao associadas entre si através de uma

condigdo, por exemplo o lago da letra “d” com o ascendente desta mesma letra.

oL
-\

Régularitées Singularités
+
01

Primitives salllantes

NS A A

Figura 2.31: Regularidades e singularidades de uma palavra[COTE, 1997]

[EL YACOUBI, 1996] apresenta um trabalho detalhado sobre a extragio de
primitivas para aplica¢io em reconhecimento de enderegos postais. Yacoubi utiliza a
segmentacdo das palavras em letras. Apresenta a extra¢do de primitivas definindo dois
conjuntos distintos: letras maitisculas e mindsculas. No caso das letras maiisculas, foi
utilizada a andlise dos histogramas de transi¢do dos contornos de cada padrio
segmentado (por letra). Estes histogramas permitem encontrar 2, 4 ou 6 transicdes em
cada diregdo (horizontal e vertical), estando a atengdo voltada para a parte central do
histograma, uma vez que esta € a drea mais estdvel para uma letra. Desta forma, foi
estabelecido um alfabeto de tamanho 19, sendo 14 simbolos para as formas dos

histogramas (projecdo horizontal)-letras e 5 para os pontos de segmentacio.
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Para as letras mindsculas [EL YACOUBI, 1996] estabelece um alfabeto de
tamanho 38, sendo 33 simbolos para as formas dos segmentos-letras e 5 simbolos para
0s pontos de segmentacio.

[EL YACOUBI, 1996] trata também os espagos inter-segmentos {(entre os
segmentos de palavra), de maneira a estabelecer as ligacOes entre as letras. Assim, o
autor cria uma categorizagdo dos pontos de segmentacdo em 5 classes. Esta
preocupacio € justificada diante de uma proposta que trabalha com a segmentacio
explicita das palavras.

[HAN & SETHI, 1997] propdem um método de reconhecimento do extenso
manuscrito em cheques bancarios utilizando um conjunto de primitivas geométricas e
topoldgicas para descrever cada palavra. Considera-se a distribuiciio espacial destas
primitivas na imagem da palavra. A extragdo das primitivas € realizada sobre imagens
normalizadas (sem efeito de translagio, escala e rotagio).

[AVILA, 1996] propde a extracdo de primitivas para reconhecimento de
palavras manuscritas em cheques franceses com base em um alfabeto de 12 tracos. A
Figura 2.32 apresenta o alfabeto, sendo que as formas elementares sio obtidas a partir
dos pontos de ancoragem do esqueleto da palavra original sobre a linha da média das

palavras. A Figura 2.33 mostra alguns exemplos de descrigfio de palavras utilizando este
alfabeto.
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Figura 2.33: Exemplos de descriciio de palavras através do alfabeto de 12 tracos:
imagem original, b) esqueleto, ¢) alfabeto de 12 tragos [AVILA, 1996)
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{LECOLINET, 1990) apresenta um meétodo para reconhecimento de palavras em
cheques franceses baseado na anilise dos componentes conexos, que segundo o autor,
constituem a “esséncia” de uma imagem. O objetivo € estudar a fronteira entre o interior
€ o exterior de cada forma, tratando de problemas como os vales simples e aos vales
laterais escondidos, conforme Fi gura 2.34.

[FREEMAN, 1961] apud [KIM, 1996] utiliza cadeias de c6digo ou chain code
de Freeman baseadas em primitivas globais e locais para o reconhecimento de palavras
no contexto de nomes de ruas e de valores por extenso em cheques. Duas primitivas
globais foram escolhidas: média e trago médio de toda a palavra. Primitivas locais em 8§

direcdes sdo extraidas em sub-imagens (3x3) da imagem original.

Vale simples
Perfil superior

Vaie lateral
escondido

P rTAr SN
Figura 2.34: Vales e perfil superior [LECOLINET, 1990]

[KNERR et al., 1996] apresenta o sistema AZiA para reconhecimento de
cheques manuscritos. Este sistema trabalha com um complexo conjunto de primitivas
divididas em 3 tipos:

* Tipol: primitivas gerais que descrevem a imagem do caracter (18 primitivas).
Exemplos: altura do caracter, tipo do perfil direito/esquerdo/superior/inferior
do caracter, nimero de componentes conectados, entre outros;

* Tipo 2: primitivas que descrevem a posicdo relativa de partes do caracter em
relacio a imagem do caracter (9 primitivas). Exemplos: ascendentes,
descendentes, tragos horizontais/verticais/ +45 graus/-45 graus, lacos, entre
outros;

* Tipo 3: primitivas que dependem da posi¢do do caracter em relagio a linha de
texto no cheque (3 primitivas). Sdo elas: posigdo vertical e horizontal do
caracter em relagdo a linha de texto e nimero de conexdes entre caracteres

vizinhos de uma mesma linha de texto.
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[DZUBA et al., 1998] apresenta um conjunto de 8 tragos a serem extraidos de
palavras manuscritas em processo dinimico, conforme Figura 2.33, as quais podem ser
comparadas ao alfabeto de 12 tragos proposto por [AVILA, 1996}.

A extragio das caracteristicas € feita sobre 3 formas de representacdo das
palavras: imagem bindria, seqiiéncia de pontos dos contornos interno e externo da
imagem e representacio através de grafo. Sdo extraidas as seguintes primitivas:

- Mmaximos e minimos locais dos pontos pretos ¢ brancos;

- miximos e minimos brancos e pretos que ultrapassam horizontalmente e
estdo localizados dentro da espessura do trago formando um arcos na regido
superior ou inferior;

- méximos e minimos brancos e pretos que ultrapassam horizontalmente e
estdo localizados dentro da espessura do traco formando pequenos tragos
horizontais;

- os lagos extraidos sdo classificados segundo a presenca de arcos: os lagos
fechados sio aqueles que possuem um arco superior e inferior formando um
ciclo, os demais sio ditos arcos superior ou inferior somente;

- tragos longos (cusp);

- arcos com ponto finalizador e tragos horizontais de cruzamento (tais como na

letra “t ).
A
~ R
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Figura 2.35: Primitivas com base em 8 tracos [DZUBA et al., 1998]

Os trabalhos de [DZUBA et al, 1998] e de [MADHVANATH &
GOVINDARAIJU, 1998}, assim como o trabalho de [EL YACOUBI, 1996] realizam a
extracio de primitivas sobre a seqiiéncia de pontos dos contornos interno e externo da
imagem das palavras através da representacdo em cadeias de cédigo.

Acredita-se que sobre uma cadeia de cédigo pode-se definir um conjunto de
primitivas [LI & YEUNG, 1997] ou tragos [DZUBA et al.,1998] e [AVILA, 1996] a
serem extraidos das palavras. [LU & SHRIDHAR, 1996] ¢ exemplo de outro trabalho
que também trata as palavras como um conjunto de regularidades e singularidades,
assim como [COTE, 1997).
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A variedade de primitivas selecionadas nos diferentes trabalhos citados permite
compreender a complexidade e riqueza de informagbes contidas nas palavras
manuscritas. Esta riqueza de informagBes permite, ao ser bem explorada, uma reducio
da complexidade do problema. Isto devido ao fato de que as primitivas evidenciadas
pelos diferentes autores caracterizam-se como representativas do problema: palavras
manuscritas.

Cabe, entdo, a cada pesquisador buscar um conjunto de primitivas
representativo, invariante, independente entre si, de tamanho adequado ao tempo de
processamento ¢ adequado ao método de reconhecimento a ser utilizado. Fica entio a
seguinte pergunta: Quais sdo as primitivas relevantes (perceptual features) no
processo de reconhecimento de palavras manuscritas?

A resposta estd em reunir os aspectos relevantes dos processos de escrita e
leitura apresentados neste capitulo com os trabalhos de [MADHVANATH &
GOVINDARAIJU, 1998] e [SCHOMAKER & SEGERS, 1998]. O primeiro fornece
uma defini¢do de perceprual features que sdo as principais caracteristicas utilizadas na
representacdo e reconhecimento de palavras pelo ser humano, especialmente nos casos
de aplicagBes com léxico de tamanho pequeno, tal como em valores por extenso em
cheques bancirios. Sdo assim reconhecidas como primitivas perceptivas: ascendentes,
descendentes e tamanho das palavras, representados por valores e posi¢des.

Estas primitivas vem ao encontro dos aspectos relevantes dos processos de
escrita e leitura realizados pelo ser humano, bem como dos métodos de aprendizagem e
reconhecimento descritos anteriormente (Capitulo 2, Segbes 2.2 e 2.3).

O trabalho de [SCHOMAKER & SEGERS, 1998] descreve um experimento
realizado com o objetivo de determinar as primitivas relevantes no processo de leitura
de palavras cursivas realizado pelo ser humano. Os autores propéem um método para
inserir mais detalhes sobre primitivas geométricas as quais os seres humanos utilizam
para ler. O método consiste em computar o niimero de clicks que uma pessoa realiza
com o mouse sobre a imagem de uma palavra (idioma inglés) em condi¢des de
luminosidade precaria, apresentada na tela do computador. O trabalho confirma o alto
grau de utilizagiio dos ascendentes, descendentes, cruzamentos e pontos de alta

curvatura no reconhecimento do padrio manuscrito. As principais conclusdes de
[SCHOMAKER & SEGERS, 1998] sio as seguintes:
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- oM um primeiro nivel as pessoas utilizam os ascendentes (d.k,l,h,t,b)
descendentes (q,y,j,g,p), sendo a letra f um caso especial, pois possui ambas as
caracteristicas,

- as consoantes possuem uma maior importancia no processo de leitura do que as
vogais, sendo possivel ler ou reconhecer uma palavra sem a presenga dessas
letras (handwriting = hndwrnyg),

- as vogais (a,e,i,0) geram um mesmo comportamento do leitor, porém a letra “u®
necessita de mais informacédes, isto porque deve ser diferenciada de uma letra
"Wooum’,

- aprimeira e a filtima letras sfo muito importante no processo de reconhecimento
(estas letras fornecem “pistas™ sobre as palavras e permitem uma ligagio com o
conhecimento prévio do leitor sobre o padrdo a ser analisado e reconhecido —
Segdes 2.2 ¢ 2.3),

- aultima letra € muito utilizado no processo de reconhecimento,

- palavras curtas necessitam de um maior ndmero de informagdes para serem
reconhecidas,

- palavras longas necessitam de mais informag@es no final das mesmas,

- o final das palavras, a barra de corte da letra *t* e 0 ponto da letra ‘i” deterioram
0 processo de reconhecimento quando sio mal interpretados.

Finalmente, [SUEN, 1998] apresenta um conjunto de perguntas que visam
estabelecer a interdependéncia do conhecimento humano sobre os processos de escrita e
leitura com os métodos de reconhecimento automatico de palavras manuscritas. Afirma
que para se ter todas as respostas as perguntas apresentadas, devem ser desenvolvidas
mais e mais experiéncias psicol6gicas, destinadas a evidenciar as partes mais pertinentes
dos caracteres manuscritos. Somente assim, comenta o autor, pode-se identificar as

primitivas interessantes e discriminantes.

2.4.2.5. Metodologias para Reconhecimento

O reconhecimento consiste em a partir de uma forma (uma palavra)
desconhecida estabelecer sobre um conjunto de formas conhecidas, quais entre as
formas desse conjunto mais se assemelha a forma desconhecida, e sobre tudo isso tomar
uma decisdo da melhor hipétese. Essa decisio & efetuada geralmente medindo-se a

semelhanca da forma desconhecida com um conjunto de referéncia (ou modelos)
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armazenados na memoria e descritos em uma representacdo andloga. As referéncias ou
modelos sdo obtidos através da etapa denominada de treinamento. A Figura 2.36
apresenta um diagrama de um método de reconhecimento.

Nos métodos de reconhecimento, cada produgio manuscrita de uma palavra
dada € ligada a uma forma particular. Apds a fase de aquisicio do sinal, a extracdo de
primitivas permite transformar a forma em uma representacdo, mais ficil de manipular
que a forma original. O reconhecimento consiste em decodificar essa representagio

atribuindo-se uma das classes conhecidas ou referéncias.

Treinamento
Sinais da o Extracio de Producdo de »{ Armazenamento
classe Primitivas modelos de modelos
conhecida
r
Modelos
» « oY) > 1) a&“ > CISAn
desconhecida primifivas

Reconhecimento
Figura 2.36: Diagrama de um método de reconhecimento de formas

Deste modo, duas s#o as metodologias de reconhecimento utilizadas, a saber:
¢ Estatistica e

» Estrutural.

a) Métodos Estatisticos

Os métodos estatisticos exploram as propriedades métricas das formas a serem
reconhecidas efetuando-se uma modelagem em termos de componentes ligados a
natureza de cada forma.

Para [EL YACOUBI, 1996] no domfnio dos métodos estatisticos as
aproximagGes beneficiam-se dos métodos de treinamento automdtico que se apoiam
sobre bases tedricas, tais como, a teoria da decisdo bayesiana, os métodos de
classificagfo ndo supervisionados, a anilises em componentes principal e agrupamentos
dindmicos. Duas aproximacses principais sdo geralmente utilizadas: os métodos

parameétricos € os nao-parameétricos.



57

a.1) Métodos Paramétricos (bayesianos)

Estes métodos operam sempre sobre a hipdtese que as classes estudadas seguem
uma distribui¢do de probabilidades de uma certa forma. Supbem-se que sdo conhecidas
as leis de probabilidade das classes, ou seja, 0s métodos nio podem ser aplicados de
maneira realistica a nfo ser sobre hipéteses gaussianas com estimativa de pardmetros
correspondentes. A decisdo consiste em determinar a classe para a qual a forma
desconhecida apresenta a probabilidade de pertencer considerando-se um méximo de
pertinéncia [EL. YACOUBI, 1996].

Estes métodos sio muito rdpidos nos célculos, entretanto exigem muito das
bases de treinamento bastante para uma estimagio correta dos parimetros da
distribui¢io de classes suposta. A técnica denominada Distancia de Mahalanobis &
muito utilizada em reconhecimento de formas. Esta técnica vem diretamente da
aplicacéo da teoria bayesiana ¢ mede a distincia entre o ponto representando a forma
desconhecida e os pontos representando as classes conhecidas. [HEUTTE, 1994] utiliza
a Distdncia de Mahalonabis no reconhecimento de envelopes postais e valores
numericos em cheques.

a.2) Métodos Nao-Paramétricos

Nestes métodos, as leis de probabilidade em cada classe sdo desconhecidas. O
problema estd na pesquisa de fronteiras de decisio entre as classes. Trés sdo as técnicas
utilizadas no reconhecimento de formas considerando este tipo de método: o método do
k vizinhos mais préximos, o método das Janelas de Parzen e o método de
Correspondéncia por M4scaras (matching).

* Meétodos dos k Vizinhos mais Préximos: A forma desconhecida € afetada pela
classe dos seus k vizinhos mais préximos no conjunto do treinamento. A regra de
implicagdo estd fundamentada, em geral, sobre o cdlculo da Distincia Euclidiana
Cléssica entre a forma e as classes pré-determinadas, mas pode se entender a
aplicagdo em todo o espaco munido de uma distancia quaiquer. Este método ¢
simples de ser executado e fornece bons resultados. Entretanto ele nio € bastante
rdpido devido ao fato do nimero elevado de distdncias que se deve calcular.
[OLLIVIER, 1999) utiliza este método para o reconhecimento de palavras no
contexto de cheques bancdrios. [NESCHEN, 1995] aplica este método no

reconhecimento de digitos e caracteres maiiisculos manuscritos.
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* Janelas de Parzen: O objetivo das Janelas de Parzen € de fornecer uma estimagio
de probabilidade da forma desconhecida para uma classe conhecida. Em cada ponto
do espago, conta-se o nimero de pontos das classes conhecidas préximas da forma
desconhecida e atribui-se a estes pontos uma ponderagio, tanto mais forte quanto o
ponto € mais préximo da forma desconhecida. As janelas de Parzen fornecem
excelentes resultados quando ndo se dispde de informagdes a priori sobre a natureza
da distribuicio das formas. Mas o método, comparado ao dos k Vizinhos mais
Préximos, consome muito tempo de cdlculo. Por isso ele é menos utilizado apesar
do seu interesse tedrico.

* Meétodos de Correspondéncia por Miscaras: Esta técnica chamada de Template
Matching consiste em definir cada classe por um conjunto padrio de prot6tipos
armazenados na meméria. A comparacio se faz diretamente e a classe reconhecida é
aquela que contém o protétipo o mais correlacionado 3 forma desconhecida, Os
métodos de comparagdo podem ser igualmente simples como um método de
comparagdo pixel a pixel, ou também complexas como uma anélise de drvore de
decisdo nas quais apenas alguns pixels selecionados sio testados. Esse tipo de
técnica sofre com a sensibilidade aos ruidos e nio s¢ adapta as diferengas

encontradas nos estilos de escrita como citado por [EL YACOUBYI, 1996].

b) Métodos Estruturais

Os métodos estruturais sdo utilizados para descrever as caracteristicas
intrinsecas de uma forma, efetuando-se uma modelagem em termos de componentes
estruturais, chamados de primitivas, ligados a natureza de cada forma.

Contrariamente as aproximagdes estatisticas, as aproximacGes estruturais
introduzem a nogio de ordem na descri¢do de uma forma. Deste fato, os métodos
estruturais sdo particularmente adaptveis is aplicaces onde a ordem € justamente
primordial. Este € o caso naturalmente do reconhecimento de palavras manuscritas onde
0 aspecto seqiiencial das letras de esquerda para direita deve ser corretamente
modelado.

Dado a manipulagio de um €spago de representacio estrutural, as fases do
treinamento e de decisdo sdo tratadas sobre um angulo diferente. Estes métodos tratam
de comparar duas formas pela intermedisria de suas descrigdes respectivas levando em

conta 2 ordem das primitivas presentes.
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A técnica mais conhecida entre os métodos estruturais € a Programagio
Dinidmica. A Programagio Dinamica ¢ a 4rea do conhecimento utilizada para resolver
problemas de decisdo. O problema consiste em determinar 0 minimo custo conforme
apresentado em [RABINER & JUANG, 1993]. Esta técnica permite detectar o caminho
6timo que corresponde 4 distancia acumulada minima pela correspondéncia entre duas
cadeias ou formas. Os métodos heurfsticos sio também utilizados para determinar o
caminho &timo, mas estes requerem mais da memoéria e do tempo de cdlculo
relativamente ao da programacéo dindmica [KIM, 1996].

A técnica da Programagio Dinamica foi introduzida entre os anos 70 e 80 em
estudos de padrdes da fala a partir de estudos de [RABINER & JUANG, 1993]. Esta
técnica foi utilizada para reconhecimento de caracteres isolados por {[BURR, 1983] e,
mais recentemente, para reconhecimento de manuscritos por [KIMURA et al., 1993].

Apesar de sua natureza diferente, os enforques estatisticos e estruturais podem
ser utilizados nos mesmos dominios de aplicacdo. A escolha de um enfoque pode estar
simplesmente ligado as restricGes materiais, tais como, o tamanho da base de
tretnamento disponivel, o tempo de cdlculo requisitado e o tamanho da memoria
necessdria.

A diferenca entre os dois enfoques € clara de um ponto de vista tedrico, porém,
na pratica numerosos métodos s@o mistos. Por exemplo, os métodos estruturais utilizam
os calculos estatisticos para a estimagio da fregiiéncia das primitivas em estudo.
Inversamente encontramos métodos estatisticos que mantpulam elementos estruturais,
tais como os Modelos Escondidos de Markoy - MEM.

Deste modo, um modelo misto formado pela utilizago conjunta de dois métodos
€ uma solugzo para o problema de reconhecimento de formas. Essa estratégia permite ao
método beneficiar-se das vantagens de cada um dos dois enfoques e evitar alguns
inconvenientes,

Os MEM permitem efetuar uma modelagem em termos de componentes
estruturais, chamados de primitivas, ligados a natureza de cada forma. Utiliza-se dos
metodos estruturais a possibilidade de insercdo nos modelos da nogio de ordem na
descri¢do de uma forma. Assim, os métodos estruturais s3o particularmente adaptiveis
as aplicacdes onde a ordem & justamente primordial. Este € o caso do reconhecimento
de palavras manuscritas onde o aspecto seqiiencial das letras de esquerda para direita

deve ser corretamente modelado.
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Por serem modelos estatisticos, no que se refere ao método de reconhecimento.
forca dos MEM est4 na sua capacidade de modelar a variabilidade das formas sem
considerar as limita¢Ses inerentes ao problema.

O interesse dos MEM reside na sua possibilidade de modelar eficazmente
diferentes fontes de conhecimento. Sen ponto forte estd primeiro no fato, da integracdo
coerente dos diferentes niveis de modelagem: morfolégico ou tragado da palavra, léxico
ou vocabuldrio de palavras estudadas e sintdtico ou o modelo da palavra propriamente
dito. E segundo, na existéncia de algoritmos eficazes para determinar o valor 6timo dos
parametros fornecendo a melhor adequagdo entre 0 modelo e a base de dados
(conhecimento), chamada de base de treinamento [EL YACOUBI, 1996}

Considerando-se 0 exposto os Modelos Escondidos de Markov — MEM foram
escolhidos como o método para o reconhecimento das palavras manuscritas no presente
trabatho. Qutros autores aplicam os MEM para palavras manuscritas: [AVILA, 1996],
[EL YACOUBI, 1996), [CHO et al., 1995], [CHEN et al., 1995a], [AGAZZI & KUO,
1993].

A seguir apresenta-se a uma revisio bibliogrifica de trabalhos realizados no
contexto de palavras manuscritas com aplicagdo desses modelos, visto ser esta a
metodologia escolhida pelo presente trabalho. A fundamentagio tedrica dos MEM est4
descrita no Capitulo 4 juntamente com o método desenvolvido para o reconhecimento

de palavras manuscritas.

2.4.3. MEM para Reconhecimento de Palavras

Muitos trabalhos podem ser encontrados no escopo de palavras manuscritas e
MEM, tais como: [GILLIES, 1992], [AGAZZI & KUO, 1993], [BERCU & LORETTE,
1993], [BERTILLE, et al., 1994], [BUNKE et al., 1995], [CHO et al. 1995),
[GILLOUX, et al., 1995], [MOHAMED, 1995], IMONTOLIU, 1995], [AVILA, 1996],
(CONNELL, 1996], [KNERR et al., 1996], [EL YACOUBI, 1996}, [KUNDU, 1997],
[SAION & BELAID, 1997], [MARTI & BUNKE, 1998], [SENIOR & ROBINSON,
1998].

[BERTILLE et al, 1994], [GILLOUX et al, 1995] e [EL YACOUBI, 1996]
apresentam ¢ descrevem os caminhos para implementar e, posteriormente, melhorar um
método para reconhecimento de palavras manuscritas usadas no contexto de nomes de

cidades em correspondéncias via correio e cheques bancdrios. Os trabalhos envolvem o
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pré-processamento das imagens de palavras, a segmentagdo da palavra em letras ou
pseudo-letras, extragio de primitivas dos segmentos encontrados e, finalmente, o
reconhecimento das palavras baseado em MEM. Estes trabalhos sdo sem divida um
marco nas atividades de pesquisa de métodos reconhecedores de palavras manuscritas.

Os autores definem MEM do tipo esquerda-direita, sendo a etapa de treinamento
realizada com base no algoritmo de Baum-Welch e o reconhecimento no algoritmo de
Viterbi.

Por se tratar de uma aplicagdo com grande variabilidade nas palavras
manuscritas, 0 MEM definido por [EL YACOUBI, 1996] permite representar a
substituicdo, a omissio e a mser¢io de simbolos. A Figura 2.37 mostra estas
caracteristicas do MEM escolhido. A transicdo 0 — 4 modela a omissdo de simbolos. A
transicio 0 — 3 seguida de 3 — 4 modela o caso do simbolo (0)) correspondente a letra
em curso seguida de um ponto de segmentacio (S;). E por fim, o caminho dos estados 0

—>1—=2—>3—>4modelaa segmentagdo excessiva dos caracteres em dois fragmentos.

Figura 2.37: MEM para o caracter [EL YACOUBI, 1996]

[EL YACOUBI, 1996] realizou um estudo detalhado dos espacamentos inter-
segmentos. O autor criou uma categorizacio dos pontos de segmentacgio em 5 classes.
Esta preocupagcio € justificada diante de uma proposta que trabaiha com a segmentacio
explicita das palavras em letras ou pseudo-letras. A Figura 2.38 apresenta o MEM
definido para modelagem dos espagamentos intra-palavras, ou seja, o espagamento entre
duas letras adjacentes fisicamente conectadas ou ligadas virtualmente (caso onde as

letras pertencem a uma mesma palavra, porém encontram-se desconectadas).
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Figura 2.38: MEM para o ¢spacamento inter-palavras [EL YACOUBL, 1996]

Para modelar as diferentes palavras, [EL YACOURBI, 1996] define dois modelos
diferentes para cada um dos tipos de letras tratadas: maitisculas ¢ minisculas, conforme
J& mencionado anteriormente. Portanto, o modelo global € construido através da
justaposic@o dos dois modelos, compondo assim as palavras. A Figura 2.39 apresenta o
MEM para o prefixo “rue”. Desta forma, o autor apresenta a possibilidade dos modelos

Serem compostos para cada palavra em fungo dos tipos de escrita que se encontram

numa mesma palavra: cursiva, bastio e mixada.

Figura 2.39: Modelo global para o prefixo “rue” [EL YACOUBI, 1996]

[CHO et al., 1995] apresenta duas maneiras de modelar palavras manuscritas. A
primeira considera a palavras em estilo cursivo puro como uma seqiiéncia de caracteres
¢ a segunda como uma seqiiéncia de caracter-ligagao-caracter. A Figura 2.40 apresenta
estes dois pontos de vista.

Para [CHO et al., 1995] os caracteres 5§80, normalmente, mais complexos que as
ligacGes e, portanto, os MEM para caracteres necessitam de mais estados e transicoes do
que os MEM para ligagSes. Cada modelo de caracter contém um diferente nimero de

estados, os quais s3o determinados com base no comprimento médio das seqiiéncias dos
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exemplares de treinamento. As topologias dos dois diferentes modelos estio
apresentadas na Figura 2.41.

O sistema A2iA para reconhecimento de cheques manuscritos descrito por
[KNERR et al., 1996] apresenta uma estrutura baseada em Redes Neurais e MEM. As
redes neurais sdo utilizadas para classificagio das 74 primitivas extrafdas e
determinagdo do mimero de estados para cada MEM de cada palavra. Os MEM sio
entdo, utilizados no treinamento das probabilidades de transigio (algoritmos de Viterbi e
Baum-Welch) e, posteriormente no reconhecimento (algoritmo Forward), associados as
probabilidades das redes neurais e regras de Bayes. A Figura 2.42 exemplifica a
topologia dos MEM definidos para diversas palavras do contexto de cheques franceses.

[GILLOUX, 1994] apresenta a topologia do MEM adotado para o
reconhecimento de palavras manuscritas em cheques franceses. Cada classe de palavras
€ representada por um MEM esquerda-direita, conforme Figura 2.43. O modelo
escolhido leva em conta delecdes, insercGes ou substituigdes de simbolos. Para cada
classe de palavras o modelo correspondente € definido com um nidmero de estados

dependendo do comprimento mais provével dos exemplos desta classe.

Figura 2.40: Métodos de andlise de uma palavra manuscrita;
a) caracter-caracter, b) caracter-ligagdo-caracter [CHO et al., 1995)
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Figura 2.41: Topologias dos modelos:
a) caracter-caracter, b) caracter-ligagao-caracter [CHO et al., 1995]

O—-O—-Ea cer E !""‘O Model “Francs”
O——O—-sz EE——O Model “Quatre”

Figura 2.42: MEM para palavras de cheques franceses[KNERR et al., 1996]

Figura 2.43: MEM para palavras [GILLOUX, 1994]

[GILLIES, 1992] apresenta um meétodo de leitura automitica de palavras
manuscritas com segmentagio explicita das palavras em letras. Para cada coluna da
imagem da palavra obtém-se um vetor de caracteristicas ou feature vector que €
processado pelo algoritmo de Quantizagio Vetorial ou Vector Quantization que
transforma a imagem em uma seqliéncia de w simbolos, onde w € a largura da imagem
original em pixels. Esta seqiiéncia de sfmbolos & entdo dividida em um nimero de sub-
seqiiéncias com base nas fronteiras entre letras. Assim, € criada um segiiéncia de

observagéo individual para cada letra. Finalmente, a seqiiéncia de cada letra ¢ dividida
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em N espagamentos iguais, onde N € o nimero de estados do MEM para cada uma das

letras do alfabeto, conforme Figura 2.44.

Figura 2.44: Modelo para as letras cursivas [GILLIES, 1992]

Os autores apresentados utilizam a topologia esquerda-direita ou Bakis
Topology, uma vez que esta topologia permite melhor representar o que ocorre quando
Se escréve uma palavra em idiomas com caracteristicas de escrita horizontalizada, da
esquerda para a direita.

Os refinamentos de modelagem das palavras, dos caracteres e ligagBes entre
caracteres depende da metodologia adotada por cada um dos autores e est4 ligada ao
método de segmentagiio empregado na deteccdo das letras e pseudo-letras. O presente
trabalho segue também uma abordagem Global, tal qual [GILLOUX, 1994] e [KNERR
et al., 1996].

Finalmente, pode-se dizer que a aplicagdo de MEM ao problema de
reconhecimento de palavras manuscritas nio & de todo desconhecido ou novo, mas a
busca de “6timos” conjuntos de primitivas e novas combinacdes de diferentes
abordagens para a solugdo do problema & que tornam o problema, por sua vez, muito

mais interessante e desafiador.

2.4.4. Discussdo

Muitas sdo as estratégias, métodos e técnicas quando o assunto Reconhecimento
de Palavras Manuscritas. Por isso, foram apresentados neste capitulo pontos relevantes
dos aspectos dos processos de escrita, leitura e reconhecimento prévio realizados pelo
ser humano, bem como o estado da arte do reconhecimento de palavras manuscritas e as
diferentes etapas necessdrias ao seu processamento. Lembra-se que o presente trabalho
procura desenvolver um método automdtico de reconhecimento de palavras manuscritas

em cheques bancirios brasileiros, levando em consideracdo os aspectos da escrita e
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leitura humana de forma a propiciar caminhos na busca de possiveis solugBes. A Figura
2.45 resume as metodologias e variveis do processo de reconhecimento de palavras
manuscritas. Cada uma das elapas ¢ varidveis do caminho seguido pelo presente
trabalho encontra-se em destaque nesta mesma Figura.

O entendimento mais detalhado dos processos de escrita e leitura humana
permite estudar as caracteristicas relevantes pelo ser humano quando da realizacido da
leitura. Para [SUEN, 1998] a escrita é o meio mais corrente de comnunicago visual para
0 ser humano. Durante o processo de educagio de uma pessoa, esta & apresentada
inicialmente as letras isoladas, depois & escrita de forma e finalmente 3 escrita cursiva,
Desta forma, pode-se dizer que as dificuldades do processo de escrita 4 mio, bem como
da leitura de palavras manuscritas sio bem conhecidas.

Entretanto, ao pretender-se automatizar o processo de reconhecimento de
palavras manuscritas percebe-se que muitos pontos s3o obscuros, on mesmos
desconhecidos.

De um modo geral, as principais dificuldades encontradas no processo de leitura
de palavras manuscritas sio:

- a grande variabilidade das formas, tanto ao nivel dos caracteres como ao

nivel das palavras. Esta dificuldade esta ligada s caracteristicas pessoais de
cada escritor e

- aligag@o entre os diferentes caracteres, ou seja, a escrita cursiva.

O reconhecimento de palavras manuscritas estitico representa o processo
automatico de leitura das palavras manuscritas apos a fase da escrita ter sido terminada.
Este processo considera a aquisiciio das imagens das palavras por meio de scanner
(Figura 2.45).

Todo ¢ qualquer método de reconhecimento de palavras manuscritas deve levar
em consideragio as dificuldades apresentadas, caracterizando por ser um método de
reconhecimento sem restrigdes, como mostrado na Figura 2.45. Ou ainda, para [SUEN,
1998] um algoritmo para reconhecimento de palavras manuscritas sem restricdes deve
ser capaz de reconhecer com sucesso a imagem das palavras sem se importar com qual
palavra e com qualquer tipo de escrita.

O sucesso completo do processo de reconhecimento de palavras manuscritas

depende de uma escolha cuidadosa e precisa das primitivas a serem extraidas das
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palavras. O objetivo € representar de forma adequada e suficientemente as palavras a
serem processadas.

As dificuldades encontradas no processo de leitura de palavras manuscritas
poderm ser consideradas também no reconhecimento do extenso manuscrito em cheques
bancérios brasileiros. Isto, se deve ao fato do extenso manuscrito apresentar uma menor
relevancia perante outros campos de informagio, como por exemplo, o valor numeérico,
¢ ainda, ao fato de que as pessoas ao preencherem um cheque fazem-no com pressa e as
vezes em condicOes desconfortiveis.

Usualmente, o extenso manuscrito desempenha um papel secundério no
processo de leitura do cheque. De um modo geral, as pessoas léem primeiro o valor
numérico e, somente, em caso de divida ou para confirmar o valor numérico realizam a
leitura do extenso manuscrito. Para [DZUBA et al., 1998] estes motivos fazem com que
as pessoas tendam a falhar na leitura do extenso quando néo utilizam informacdes de
contexto.

Como ji apresentado o tratamento de palavras manuscritas pode ser realizado
tanto ao nivel dos caracteres através de uma abordagem Local (local or analytical
approach) como ao nivel das palavras através de uma abordagem Global (global
approach), como resumido na Figura 2.45. Geralmente, de acordo com [SUEN, 19983,
o tratamento global necessita buscar subsidios Iingiiisticos. E ainda, conforme [DZUBA
et al., 1998] o escritor deseja passar a mensagem como um todo para ser entendida e nio
estd interessado em escrever cuidadosamente cada letra,

O enfoque proposto para o tratamento das palavras do extenso manuscrito em
cheques bancdrios brasileiros trabalha com as palavras como um todo, ou seja, sem
segmentacio explicita das palavras em letras ou pseudo-letras, esquematizado na Figura
2.45. Portanto, ao se considerar este tipo de enfoque define-se um primeiro conjunto de
primitiva a ser extraido ¢ modelado. Este conjunto estd relacionado a pergunta: Quais
sdo as primitivas perceptivas relevantes no processo de reconhecimento de
palavras manuscritas?

Para responder € preciso retornar a revisio dos aspectos de escrita, leitura e
reconhecimento de palavras apresentada neste capitulo, e ainda, os trabalhos de
[MADHVANATH & GOVINDARAIJU, 1998] e [SCHOMAKER & SEGERS, 1998).

Assim, 0 primeiro conjunto é formado, essencialmente, por primitivas estruturais
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denominadas de perceptivas - PP: ascendentes, descendentes e lacos, sendo 0 mesmo
apresentado no Capitulo 4.

Entretanto, ao analisar-se cuidadosamente o vocabulério do extenso em cheques
bancdrios brasileiros verifica-se a presenca de um sub-conjunto de palavras (“um”,
“cinco”, “seis”, “nove”, “cem”, “reais”) que ndo possui este tipo de caracteristica ou
caracteriza-se por ser uma palavra curta (“dois”, “trés”, “sete”, “oito”, “dez”, “mil”,
“real”). Fica entdio, outra pergunta: Como representar palavras cursivas sem a
presenca de primitivas perceptivas?

A resposta estd em analisar este conjunto de palavras que possuem um elevado
grau de confusdo. Inclui-se neste conjunto também as palavras manuscritas em letra
caixa alta, bastio ou boxed discrete characters, de acordo com [TAPPERT et al., 1990].
Ressalta-se que o presente trabalho nio faz restricGes ao tipo da escrita.

Deve-se, também levar em conta as seguintes caracteristicas dos processos de
escrita, leitura e reconhecimento humano de palavras manuscritas que sio os pontos de
partida para o presente trabatho:

- reconhecimento ideogréfico das palavras, ou seja, como um todo,

- capacidade de realizar uma abordagem Global e, se necessario, uma

abordagem Local,

- habilidade humana de reconhecer palavras incompletas.

Assim, trabalha-se com concavidades e convexidades, no corpo das palavras,
atraves de dois outros conjuntos: primitivas perceptivas, concavidades e convexidades -
PPCC e primitivas perceptivas, concavidades e convexidades rotuladas - PPCCR. Estes
conjuntos tem a caracteristica de complementar o primeiro conjunto de primitivas,
permitindo modelar de forma mais adequada palavras que nd3o possuem primitivas
perceptivas, sendo os mesmos descritos no Capituio 4.

Sabe-se ainda, da revisio bibliogréfica apresentada, que os leitores rdpidos
utilizam um enfoque global e que quando as palavras ndo sdo soletraveis (isto &, quando
ndo se pode identificar cada uma das letras que formam as palavras) € necessério basear
o reconhecimento em um conjunto de caracteristicas especializado [SCHOMAKER &
SEGERS, 1998]. Pois, para estes autores as palavras curtas necessitam de um maior
nimero de informages para serem reconhecidas e as palavras longas necessitam de

mais informagdes no final das mesmas.
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A id€ia principal € permitir um enfoque mais local 2 extragdo de primitivas, com
© objetivo de enriquecer as informagdes dos elementos lingtifsticos que servem de
“pistas” ao estabelecimento de uma relagdo entre o lingiiistico ¢ o conceitual-cognitivo.
Em outras palavras, busca-se uma nova chance de ler o que esti escrito. Sendo que o
interesse € melhorar a representacio das regularidades de uma palavra, tal qual [COTE,
1997].

A revisdo bibliogrifica enfatiza a habilidade humana de ler e reconhecer
palavras utilizando somente a parte superior das mesmas. Este conhecimento também é
utilizado pelos pesquisadores que baseiam seus métodos de reconhecimento de palavras
em singularidades e regularidades das palavras, tais como [LU & SHRIDHAR, 1996] e
[COTE, 1997], ou consideram que as palavras devem ser modeladas como uma
seqiiéncia de letras e ligagdes [CHO et al., 1995]. O presente trabalho explora estas
caracteristicas trabalhando com primitivas geométricas extraidas dos corpos das
palavras.

Desta forma, a relacio existente entre a revisdo bibliogrdfica apresentada e o
presente trabalho est4 no fato de que os processos humano e automatizado interagem de
maneira a fornecer subsidios ao entendimento e repasse de caracteristicas de um
Processo para o outro.

O ponto forte do presente capitulo € embasar a escolha de conjuntos de
primitivas que tenham por base a percepcio humana das palavras manuscritas, e
portanto, primitivas perceptivas. Procura-se enfatizar a habilidade humana de ler
palavras mal escritas através da exploragio da informacio contida no corpo das palavras
através das concavidades e convexidades.

O processo de leitura fornece o embasamento necessario a definicdo do método
de reconhecimento das palavras manuscritas, 2 partir do momento que sabe-se que o
leitor rdpido I1¢ ideograficamente. Assim, segue-se com a idéia da defini¢do de modelos
individuais, um para cada palavra do léxico.

Neste capitulo apresenta-se o reconhecimento de palavras através dos MEM,
pois € este 0 método escolhido pelo presente trabalho. Isto, se deve a capacidade de
oferecer um modelo probabilistico ao enfoque estrutural e permitir, através de
algoritmos, o treinamento dos parametros a estimar dos modelos [HUANG et al., 1990]
[RABINER & JUANG, 1993].
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Figura 2.45: Varidveis e metodologias no reconhecimento de palavras manuscritas
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O ponto forte dos MEM ests primeiro no fato, da integracio coerente dos
diferentes niveis de modelagem (morfolégico, léxico, sintitico), e segundo, na
existéncia de algoritmos eficazes para determinar os paridmetros dos modelos,
fornecendo a melhor adequagio entre o modelo e a base de dados (conhecimento),
chamada de base de treinamento.

A Figura 2.45 classifica os MEM como métodos estatisticos nao-paramétricos.
Esta classificagio segue a consideracio dos MEM no que se refere aos modelos
propriamente ditos. Os MEM sfo utilizados neste trabalho tomando-se como entrada as
seqii€ncias de observagdes provenientes do processo de extragdo de primitivas
estruturais: perceptivas e geométricas.

A seguir, o Capitulo 3 apresenta as diversas etapas da formagio da base de dados
de cheques bancdrios brasileiros, fazendo-se referéncias as bases internacionalmente
reconhecidas. Descreve-se a metodologia empregada no estabelecimento da base,
coleta, aquisi¢io digital e armazenamento das imagens, destacando-se as principais

caracteristicas dos cheques coletados.



72

Capitulo 3

Base de Dados

Este Capftulo descreve o processo de formagdo da base de dados de laboratério
de imagens de cheques bancérios brasileiros. Descreve-se a metodologia empregada no
estabelecimento da base, coleta, aquisicdo digital e armazenamento das imagens. A base
de dados de imagens de cheques bancérios brasileiros constitui CD-ROM’s e encontra-
se disponiveis no Laboratério de Andlise e Reconhecimento de Imagens de Documentos
- LARDOC da PUC-PR.

3.1. Bases de Dados

Existem diversas bases de dados de cheques bancdrios em nivel internacional
(CENPARMI, CEDAR, NIST,SRTP, ETL, ESSEX, IRONOF), porém as mesmas nio
se enquadram nas especificagdes necessarias para atender os objetivos do presente
trabalho. Algumas bases apresentam dados isolados que ndo representam os dados
encontrados na realidade dos cheques brasileiros. Qutras bases apresentam dados reais,
porém em quantidades insuficientes para testes em processos de reconhecimento
automdtico. Qutras, ainda, apresentam somente imagens bindrias, estando o usudrio
limitado ao processo de aquisi¢do destas imagens, bem como aos processos e algoritmos
de limiarizag3o ou thresholding aplicados. Além do fato, de que as bases de dados que
possuem os valores numéricos escritos por extenso e as datas, apresentam palavras em
lingua inglesa ou francesa, nio sendo compativel com o estudo de palavras da lingua
portuguesa.

Deste modo, observa-se que as bases de dados internacionalmente relevantes
possuem uma grande quantidade de imagens armazenadas, permitindo uma grande

variedade de trabalhos de pesquisa relativos a diferentes ¢tapas do processo de



73

reconhecimento de documentos manuscritos. A seguir estdo apresentadas

resumidamente as bases de dados reconhecidas em nivel internacional:

Centre d’Etudes en Reconnaissance des Formes et Intelligence Artificielle
'(CENERFIA/CENPARMI) - Montreal, Canad4: composta por 2500 cheques
manuscritos preenchidos em inglés provenientes de 800 escritores e 1900
cheques manuscritos preenchidos em francés provenientes de 600 escritores.
E, ainda, cédigos de enderecamento postal (CEP ou ZIP code), com
aproximadamente 17.000 digitos obtidos a partir dos cédigos de
enderecamento postal, adicionalmente a um conjunto de 20.000 niimeros
manuscritos sem restricdes coletados de 500 estudantes da Concordia
University [GUILLEVIC, 1995] ¢ [COTE, 1997];

Center of Excellence in Document Analysis Recognition (CEDAR) - Buffalo,
USA: possui dados de palavras manuscritas relativas a imagens de 5632
nomes de cidades, 4938 nomes de estados e 9454 cddigos de enderecamento
postal (CEP ou ZIP code), caracteres alfabéticos e numéricos mixados e
digitos extraidos de imagens digitais de enderegos manuscritos [MOHAMED,
1995} e [KIM, 1996];

United State National Institute of Standards and Technology (NIST) -
Maryland, USA: as bases de dados correlatas com a drea de reconhecimento
de manuscritos sdo as de niimero 1, 3 e 7. Estas bases contém ndmeros e
textos manuscritos (cada texto de um mesmo escritor), compondo um total de
402.953 digitos, 220.304 caracteres manuscritos em caixa alta e 190.998
caracteres manuscritos mindsculos [HULL & FERINCH, 1993], [HULL,
1994] e [MONTOLIU, 1995];

Service de Recherche Technique de la Poste (SRTP) - Paris, Franga, ligado
ao Servigo de Correios da Franca (que também presta servigos bancérios):
possui aproximadamente 50.000 imagens de enderegos extraidos de
envelopes e cheques postais, podendo ser considerada a maior base de dados
de imagens extraida de situagSes reais [GILLOUX et al., 1993], [EL
YACOUBI, 1996}, [AVILA, 1996] ¢ [GRANDIDIER et al., 20001;
Electrotechnical Laboratory in Japan (ETL) - Japdo: a base de dados como
um todo € sub-dividida em 9 sub-bases, sendo as bases ETLI (141.319
imagens) e ETL6 (157.662 imagens) relacionados aos trabalhos de
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reconhecimento de dados alfa-numéricos e a base ETLO relacionada com o:
trabalhos de reconhecimento de caracteres [HULL & FERINCH, 1993];

* University of Essex (ESSEX) - Inglaterra: base de dados criada a partir da
preenchimento & mio de envelopes padrdes na Inglaterra [HULL &
FERINCH, 1993];

* IReste ON/OFF Dual Database (IRONOFF) - Nantes, Franga: base de dados
manuscrita com dupla entrada de dados (on-line e off-line) constituida por
32.000 caracteres isolados e 50.000 palavras cursivas [VIARD-GAUDIN et
al., 1999];

* Empresa de Correios Brasileiros (ECT) - Brasil: possui 50.000 imagens de
envelopes postais, sub-divididas em 4 sub-bases de 2 x 20.000 imagens e 2 x
5.000 imagens, com o objetivo do estudo da triagem automdtica de
envelopes,

Como iniciativa brasileira, com cheques bancdrios brasileiros, pode-se citar a
base de dados do Laboratério de Reconhecimento de Padrdes e Rede de Computadores
(LRPRC) da Universidade Estadual de Campinas, que possui 620 cheques bancdrios
reais provenientes de 62 escritores [KOERICH, 1997].

A Tabela 3.1 apresenta um resumo das carateristicas das bases de dados j4
existentes e alguns trabalhos que fizeram uso das mesmas. Observa-se que as bases de
dados possuem uma grande quantidade de imagens armazenadas, tanto para estudos de
enderegos (nomes de cidades, estados e cddigos de enderegamento postal), bem como

de cheques bancdrios e postais (valor numérico e por extenso).

Tabela 3.1: Caracteristicas e aplicac3es de trabalhos com bases de dados existentes
Cote, M. (1997) - [COTE, 1997]

BASE de Cheques Escritores Palavras
DADOS
Tipo da Base Inglés  Francés | Inglés | Francés Inglés Francés
CENFPARMI 2500 1900 800 600 7837 7135
Aplicagio: - - - - 184(A) -
Sistema 2929(T)
PERCEPT(Q
Guillevic, D. (1995) - [GUILLEVIC, 1995)
Tese Doutorado 2500 1900 800 600 5322(A) -
2515(T)
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Tabela 3.1: Caracteristicas e aplicacdes de trabalhos com bases de dados
existentes(continuacio)
Mohamed, M. (1995) - [MOHAMED, 1995]

BASE de Dados | Cidades | Estados | ZIP code | Caracteres Digitos
TipodaBase | A | T | A | T[] AT A T | A| T
CEDAR/ 5100 | 532 | 4465 | 470 | 9019 | 435 | 19145 [ 2183 5802 | 707
CD-ROM 1
Montoliu, L. (1995) ~ [MONTOLIU, 1995]
Base de Dados Cheques Nidmeros Palavras
Tipo da Base A |l T A | T A | T
NIST --—- 223125 imagens o
LIX 1720 | 1585 10010 | 9259 16819 | 15538

A = treinamento e T = testes.

Deste modo, optou-se pela criacio de bases de dados de laboratério de cheques
bancarios brasileiros para atender as necessidades do presente estudo: reconhecimento

de palavras extenso manuscrito.

3.2. Criacdo da Base de Dados de Laboratério de Cheques Bancirios
Brasileiros

A criago de uma base de dados, seja essa, de laboratério ou real, ndo constitui
uma tarefa facil. Pode-se dizer, que esta etapa € a mais trabalhosa e depende do esforco
¢ colaboragdo de todo o grupo envolvido com atividades de pesquisa nesta drea.
Portanto, as deficiéncias e bons exemplos existentes em outras bases permitiram
estabelecer os requisitos necessdrios da base a ser gerada com as finalidades j4
apresentadas.

Bases de dados reais, aquelas formadas com imagens de cheques reais,
encontram uma grande barreira quando do fornecimento dos cheques reais, ou seja, das
suas respectivas imagens pelas instituigbes bancdrias. Por razdes de protecio e
seguranca, no que diz respeito tanto aos clientes como das proprias instituicdes, os
centros de pesquisas ndo conseguem obter os reais documentos bancirios. A maioria
dos estudos com cheques bancérios reais brasileiros apresenta um nimero reduzido de
exemplares.

Por todas estas razdes, as pesquisas na drea de reconhecimento de palavras
manuscritas em cheques bancdrios dependem das bases de dados fornecidas pelas

instituicdes responsdveis pelo seu manuseio e tratamento ou, na inexisténcia dessas
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bases, trabalham com a criacdo de bases de laboratério, atendendo entdo, as
necessidades peculiares do processo de reconhecimento de manuscritos.

A seguir apresenta-se cada uma das etapas da criagdo da base de dados, sendo
estas as seguintes [FREITAS et al., 2000a];

- Ccritérios para o estabelecimento da base de dados,

- vocabuldrio de cheques bancirios,

- geragdo dos valores dos cheques bancdrios,

- estatistica prévia da base de dados,

- processo de coleta dos cheques,

- armazenamento e recuperagdo das informagées,

- caracteristicas da base de dados de treinamento.

3.2.1. Critérios de Estabelecimento da Base de Dados

As bases de dados de laboratério estabelecidas atendem aos seguintes critérios:

- valor minimo de 0,01 (um centavo);

- valor maximo de 999.999,99 (novecentos e noventa e nove mil, novecentos e

noventa € nove reais e noventa e nove centavos);

- garantia de repeticdo de no minimo 20 vezes do mesmo digito em cada

posi¢éo do dominio do conjunto de valores numéricos e

- existéncia das palavras: real, reais, centavo e centavos.

Visando o reconhecimento as palavras manuscritas do extenso dos cheques
bancdrios divide-se a base de dados original em 3 bases, denominadas como a seguir:

+ BASE 1 - Base de Treinamento (A),

+» BASE 2 - Base de Validacdo (V),

- BASE 3 - Base de Teste (T).

A dimensdo de cada uma das bases é de 1600 exemplares de cheques de
laboratérios, dado que o niimero de 20 (vinte) repeti¢Oes para cada uma das 8 (oito)
possiveis (xxx.xxx,xx) do maior valor numeérico. Portanto, o valor miximo de R$
999.999,99 tem por justificativa a propria dimensdo das bases de dados a serem
coletadas e, ainda, que a inclusdo de valores maiores, com cifras de milhdo ou bilhio,
acarreta somente a inclusdo dos modelos destas palavras, sendo as palavras

correspondentes aos valores numéricos tratados pelos mesmos modelos ja definidos.
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3.2.2. Vocabulirio de Cheques Bancirios

O vocabuldrio de cheques bancérios estudado, considerando o dominio de
valores a serem representados e reconhecidos estd apresentado na Tabela 3.2. Este
vocabuldrio tem por objetivo representar a maioria das possibilidades de escrita das
palavras manuscritas encontradas em cheques bancdrios brasileiros. Nio constituem
objetos do presente estudo os erros ortograficos.

Tabela 3.2: Vocabuldrio de cheques bancarios para o dominio estudado

ITEM VALOR EXTENSO CURSIVO
NUMERICO

1 1 hum, um
2 2 dois
3 3 trés, treis
4 4 quatro
5 5 cinco
6 6 seis
7 7 sete
8 8 0ito
9 9 nove
10 10 dez
11 i1 onze
12 12 doze
13 13 treze
14 14 quatorze, catorze
15 15 quinze
16 16 dezesseis
17 17 dezessete
18 18 dezoito
19 19 dezenove
20 20 vinte
21 30 trinta
22 40 quarenta
23 50 cingiienta, cincoenta
24 60 sessenta
25 70 setenta
26 80 oltenta
27 90 noventa
28 100 cem, cento
29 200 duzentos
30 300 trezentos
31 400 quatrocentos
32 500 quinhentos
33 600 seiscentos
34 700 setecentos
35 200 pitocentos
36 900 novecentos
37 1000 mil
38 -— real/reais
39 — centavo/centavos
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Fazem parte do vocabulario as seguintes palavras:
- 37 palavras relativas aos valores numericos,
- 02 palavras que representam a moeda corrente no Brasil: “real/reais” e

“centavo/centavos”.

3.2.3. Geragio dos Valores dos Cheques Bancarios

A geragio aleatéria de valores para preenchimento dos cheques se fez
necessaria, uma vez que, ao se solicitar as pessoas que preenchessem os cheques sem
orientac&o alguma, muitos valores do tipo “um real”, ou “cem reais” seriam efetivados.

Deste modo, sabe-se que estudos de reconhecimento da parte manuscrita
requerem do preenchimento de cheques uma distribuigio da amostra de caracteres
numeéricos que possibilitern a uma distribui¢do da amostra de palavras dos valores por
extenso adequada. A amostra de valores numéricos estd diretamente ligada & amostra de
palavras, pois sabe-se que o extenso tem sua origem no valor numeérico.

A geragdo dos valores a serem preenchidos nos cheques de laboratério considera
um gerador de nimeros aleatérios com distribui¢do uniforme entre os digitos [0...,9]
com igual probabilidade de ocorréncia.

Controla-se o niimero de 20 (vinte) repeti¢Ses de cada digito, em cada posigao
possivel do valor numérico, formatando-se o problema conforme Tabela 3.3, na forma
R$ w3w2wl.y3y2yl x2x1.

As posigdes foram denominadas w3, w2, wl, v3, v2, yl, x2 e xl
correspondendo ao valor numeérico de oito digitos. Na Tabela 3.3 a posicdo x1 foi fixada
com o digito 0, repetidamente vinte vezes. Deve-se observar, também, que as posicdes
w3, w2, wl, y3, y2, y1 foram fixadas com o digito 0, nas linhas de 1 a 6, formando um
conjunto de valores especificos, os quais com a geracdo aleatdria poderiam ser
determinados. A excegdo € a coluna y1, linha 6 que foi fixada com o digito 1, para que
fossem gerados valores numéricos com a palavra “real”. Pois, somente, quando
encontra-se o digito 1 nesta posicdo € que existe a grafia da palavra “real”, em todos os
demais casos a grafia € “reais”,

Fixou-se a posi¢do x2, nas linhas de 1 a 6, com os digitos 1,2,...,9,
respectivamente, estabelecendo-se assim a possibilidade de grafia dos niimeros de 10 a

09 centavos.
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Tabela 3.3: Geragdo aleatdria dos valores numéricos para a base de treinamento
CODIGO POSICAO

y3 yl |,

&
N

AE001
AE002
AE003
AE004
AEQ005
AE006
AE007
AE008
AEQ09
AEO10
AEQ11
AE012
AE013
AEQ14
AE015
AE016
AEQ17
AE018
AE019
AFE020
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3.2.4. Estatistica Prévia das Bases de Dados

Com base nos niimeros aleatérios gerados para formacdo das 3 bases, efetuou-se
uma estatistica prévia sobre o total de digitos, considerando o dominio [0,..,9]. A Tabela
3.4 apresenta o total de digitos aleatérios gerados. Alguns exemplos de valores gerados

aleatoriamente estio mostrados na Tabela 3.5.

Tabela 3.4: Total de digitos aleatérios gerados

TOTAL de BASE 1 BASE 2 BASE 3
DIGITOS (Treinamento) (Validacio) (Teste)
digito 0 1.926 1.662 1.778
digito 1 1.244 1.233 1.263
digito 2 1.230 1.266 1.200
digito 3 1.220 1.264 1.186
digito 4 1.181 1.284 1.243
digito 5 1.260 1.235 1.299
digito 6 1.156 1.200 1.168
digito 7 1.205 1.254 1.218
digito 8 1.196 1.212 1.208
digito 9 1,182 1.190 1.237
TOTAL de digitos
por base 12.800 12.800 12.800
TOTAL de niimeros
1.600 1.600 1.600




Tabela 3.5: Exemplos de valores gerados

R$ 0,60 R$ 846519,86 R$ 76748,10
R$ 232268,70 R$ 992924 35 R$ 0,16

R$ 37587,25 R$ 7496,62 R$ 5566400
R§$ 9201,57 R$ 10,71 R$ 700,72
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Para cada valor gerado aleatoriamente, obtiveram-se os extensos respectivos. A

partir desses extensos realizou-se a contagem por caracteres e por palavras do

vocabuldrio que pretende-se obter ao término do processo de coleta dos cheques. A

Tabela 3.6 apresenta alguns exemplos de extensos obtidos a partir dos valores

numericos gerados aleatoriamente. As Tabelas 3.7 e 3.8 apresentam a contagem

realizada sobre as bases considerando caracteres e palavras, respectivamente. Na Tabela

3.8 indica-se como Base 1 os valores estimados € como Base 1* os valores coletados de

palavras manuscritas.

Tabela 3.6: Exemplos de valores numéricos por extensos

uinhentos mil reais e cingiienta centavos

Cento e vinte e dois mil, setecentos e setenta e quatro reais e noventa centavos

Setenta e trés mil e noventa reais

Oitocentos e trinta e dois mil, quatrocentos e noventa e um reais e um centavo

Tabela 3.7: Contagem dos caracteres

LETRAS BASE1 | BASE2 | BASE3
a 7561 7.750 7.612
c 4.649 4.771 4.800
d 1.004 1.006 967
e 21.360 21902 21.699
h 312 293 311
i 7.647 7732 7.607
1 1.566 1.561 1.564
m 1.965 2.022 1.975
n 10.405 10.578 10.559
o 9.004 9.197 9254
q 2.018 2.097 2.085
r 5583 5731 5.613
s 10.369 10.628 10.495
t 12.249 12.634 12.370
u 2.241 2.407 2305
v 3.322 3.251 3.279
Z 1.070 1.040 1.070
2 421 422 412
i 475 482 484

TOTAL 103.130 | 105.504 | 104.461
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Tabela 3.8: Contagem das palavras

Palavras BASE1 | BASE1* | BASE2 | BASE 3
Um 399 332 464 415
Dois 435 350 417 403
Trés 421 336 422 412
Quatro 404 322 425 427
Cinco 423 332 422 457
Seis 398 302 404 362
Sete 383 267 426 420
Oito 390 305 402 402
Nove 396 318 400 420
Dez 53 47 37 32
Onze 60 50 34 55
Doze 37 29 45 48
Treze 47 37 46 43
Quatorze 46 35 47 52
Quinze 50 45 38 47
Dezesseis 35 30 50 438
Dezessete 43 36 45 46
Dezoito 41 34 33 44
Dezenove 56 45 51 57
Vinte 459 382 476 460
Trinta 454 372 510 422
Quarenta 456 338 499 453
Cingiienta 475 376 482 484
Sessenta 441 356 442 481
Setenta 475 370 465 453
Oitenta 477 363 465 457
Noventa 439 316 435 453
Cem 10 7 7 6
Cento 302 269 302 315
Duzentos 209 249 328 289
Trezentos 208 236 286 309
Quatrocentos 275 218 313 311
Quinhentos 312 240 293 311
Seiscentos 282 219 304 277
Setecentos 299 248 318 299
QOitocentos 288 252 312 305
Novecentos 291 236 304 307
Mil 1.556 1.286 1.551 1.554
Real 10 10 10
Reais 1.572 1.262 1573 | 1.574
Centavo 25 18 i3
Centavos 1.556 1.094 1.567 1.569
e 7.537 - 7.801 7.653
TOTAL 22710 11.948 23.269 22.955

3.2.5. Processo de Coleta dos Cheques de Laboratério

Inicialmente criou-se um cheque de laboratério, com base no Modelo Unico de
cheque bancario brasileiro, instituido pelo Conselho Monetdrio Nacional, o qual

estabelece a distribuicio de informagdes nos cheques, o modelo padrdo de
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preenchimento, as dimensSes minima e méxima e seus elementos componentes
[BANCO CENTRAL DO BRASIL, 1983], conforme descrito no Apéndice A.

Procedeu-se, entdo, a coleta dos cheques de laboratérios preenchidos. Este
processo foi realizado de forma que as pessoas preenchessem em uma folha em branco,
sob uma mesa de luz, tendo como referéncia uma folha com quatro cheques de
laboratérios seguidos. As pessoas foram orientadas a proceder da seguinte forma:

+ cheque 1: somente o valor numérico;

- cheque 2: somente a 1* linha do valor por extenso;

« cheque 3: a 2* linha do valor por extenso;

. cheque 4: a data.

Isto foi necessdrio, para que fossem eliminadas quaisquer interferéncias entre o
preenchimento das diversas linhas, das préprias linhas do cheque de laboratério e outras
marcas existentes. Desta forma, pode-se iniciar o trabalho de pesquisa, considerando o
cheque ji segmentado, ou seja, processado e extraido somente as informagdes
manuscritas. A Figura 3.1 exemplifica um cheque de laboratério preenchido. Ressalta-
$¢ que a coleta de dados de assinaturas em cheques foi realizado em processo e
formuldrio distintos dos aplicados na coleta dos dados aqui em questio.

Todas as pessoas que participaram como voluntdrias, forneceram autorizagsio
para uso dos dados coletados. Ao participar do processo, as pessoas recebiam o valor
numerico ¢ a data (previamente definidos) gerados aleatoriamente e estavam livres para
preencher os dados da forma que costumam preencher um cheque real, conforme
apresentado na Figura 3.2, para os valores por extenso.

Puderam ser utilizadas, durante o preenchimento, canetas esferograficas (preta
ou azul), tinteiro ou de ponta porosa. O preenchimento a lapis ndo foi permitido, pois o
mesmo nao € permitido em cheques reais, além de gerar imagens de baixa qualidade.

Segundo as Normas do Banco Central do Brasil [BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 1983] o preenchimento de um cheque pode ser feito a mio ou a maquina, pelo
préprio emitente ou por terceiros. Obviamente, a assinatura deve ser de préprio punho
do emitente, admitindo-se a chancela mecanica. No que concerne ao valor por extenso
as normas estabelecem que € obrigatéria a grafia por extenso do valor numérico

correspondente, sendo facultativa a grafia dos centavos somente por extenso.
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Figura 3.1: Exemplo de cheque de laboratério preenchido

Todos estes cuidados foram tomados, uma vez que, o processo de coleta dos
cheques de laboratério demanda uma parcela de tempo razodvel e, portanto, nenhum

exemplar de coleta deve ser eliminado ou descartado.

3.2.6. Armazenamento e Recuperacio das Informacies

As imagens dos cheques de laboratérios coletados foram adquiridas através de
scanner FUITTSU M30096GX, em 300 dpi, 256 niveis de cinza, 100% da escala, 80 de
brilho e 128 de contraste, formatos BMP e TIFF,

O formato BMP nio oferece uma boa compressdo das imagens porém facilita o
processamento posterior em programas para plataforma Windows. O formato TIFF €

mais utilizado pelos programas de plataforma UNIX. Para o armazenamento das
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imagens em CD-ROM foi utilizado o formato JPEG, o qual permite um aito grau de

compressdo das imagens com pouca perda de informacio.
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Figura 3.2: Exemplares de estilos de valores por extenso

Ap6s o processo de aquisicio das imagens, essas foram cadastradas segundo
uma codificagio que permite armazenar e recuperar os cheques, bem como informagdes
especificas encontradas nos cheques.

A codificagio utilizada permite que os itens que compdem o cheque bancério
possam ser armazenados individualmente e ao mesmo tempo serem identificados como
um tnico elemento, ou seja, o cheque. Os itens que compdem o cheque s3o:

Valor numeérico;

- Extenso;

- Data.

A estrutura légica do cédigo para identificacio dos itens dos cheques de

laboratério € composta por:



- 2(duas)letras: Llel2e
- 4 (quatro) digitos : D1 a D4, conforme Figura 3.3.

Figura 3.3: Esquema 16gico da codificagdo dos cheques de laboratério

L1

L2

D1 | D2 | D3 | D4

Por sua vez, cada campo possui a seguinte descrigio:

- Campo L1: Identifica o tipo de base, podendo ser:

Campo L2: Identifica o item do cheque contido na base, podendo ser:

» N = niimero;
= E =extenso;
= D =data.

= A = treinamento;
= V =validagioe
= T =teste,
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Campo D1 a D4: Nimero de 1 a 1600, identificando o valor numeérico e a

data do cheque (gerados aleatoriamente). A Tabela 3.9 apresenta e explica

alguns exemplos de c6digos.

Tabela 3.9: Exemplos da codificacdo dos cheques de laboratério

Lt

L2

D1

D2

D3

D4

Descricio

A

N

0

0

0

1

Cheque da base de treinamento,
com valor numeérico referente ao
primeiro valor numérico gerado.

Cheque da base de treinamento,
com valor por extenso referente
ao ultimo wvalor numérico
gerado.

Cheque da base de testes, com
data referente a0 valor numérico
gerado na posicio 1245,

Cheque da base de validacdo,
com extenso referente ao valor
numerico gerado na posicio 33.

Atualmente as bases de dados de cheques de laboratério referentes ao extenso

manuscrito encontram-se na seguinte situacdo:
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* Base de Treinamento: Coleta realizada, aquisigao digital (scanner), tamanho
de 1,3Gbytes, 256 niveis de cinza. Esta base de dados encontra-se em dois
formatos: base dos valores por extenso e base de palavras isoladas,

¢ Base de Teste: em processo de coleta, com 416 exemplares ja coletados,

* Base de Validago: nfo iniciado processo de coleta,

Neste trabalho utiliza-se 2016 cheques sendo que ap6s o processo de
segmentacdo do extenso em palavras obteve-se um conjunto de 11.948 palavras.
Portanto, divide-se este conjunto de palavras isoladas em 3 sub-bases, a saber:

® 60% para treinamento = 7.146 palavras,

® 20% para validagio = 2.427 palavras e

* 20% para testes = 2.375 palavras.

3.2.7. Caracteristicas da Base de Dados de Treinamento

A base de dados de treinamento possui relevante importincia no processo de
desenvolvimento de um método de reconhecimento de palavras manuscritas. Isto devido
ao fato de que € sobre esta base que se realiza o aprendizado dos modelos de
reconhecimento, especialmente no caso das aplicagbes que envolvem modelos
estatisticos, como por exemplo: MEM e Redes Neurais. Para que tal tarefa tenha éxito
toma-se importante o conhecimento e anélise da base de dados de treinamento sob dois
aspectos: o tipo de escrita e os simbolos utilizados como iniciais e terminais do extenso

manuscrito em cheques bancdrios brasileiros.

3.2.7.1. Estilo de Escrita

A base de dados de treinamento foi avaliada quanto aos estilos de escrita cursiva
encontrados. Para [TAPPERT et al., 1990] existem 5 categorias distintas de escrita
curstva, conforme ji apresentado na Figura 2.11. A anslise visual dos cheques de
laboratérios preenchidos encontrou as seguintes categorias:

e palavras em caracteres disjuntos (caixa alta);

* palavras em caracteres disjuntos com espacamento regular;

¢ palavras em escrita cursiva pura, on seja, todos os caracteres de uma palavra

sd0 conectados dois a dois;
* palavras em escrita mixada, ou seja, misturando os demais tipos de escrita, e

ainda incluindo a classe de palavras com caracteres disjuntos com a presenga
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de vinculos entre eventuais caracteres. Observou-se que quando o escritor
gera palavras formadas por caracteres disjuntos com a presenca de vinculos
entre eventuais caracteres, o escritor utiliza aleatoriamente as outras 3
categorias de tipo de escrita cursiva.

A Tabela 3.10 apresenta a distribui¢éo dos tipos de escrita na base de dados de

treinamento, mostrando que a escrita cursiva € o tipo mais encontrado nesta base de
dados.

Tabela 3.10: Distribuicdo dos tipos de escrita na base de treinamento
Tipo de Escrita Exemplo | Porcentagem

Cursiva Pura HUCUA T2%

Caixa Alta REA’\S 13%
Caracteres Disjuntos YeQWl S 7%
Outros Jte 0’5 8%

3.2.7.2. Simbolos Iniciais e Terminais do Extenso dos Cheques

Encontrou-se uma grande variedade de simbolos utilizados como iniciais e
terminais no valor numeérico por extenso. Porém, inicialmente deve-se explicar o que
estdo sendo considerados como sfmbolos iniciais e terminais.

Simbolo inicial e terminal € qualquer tipo de simbologia utilizada no inicio efou
no final do valor por extenso em um cheque bancério brasileiro. E possivel que as
pessoas a0 preencheram um cheque iniciem por “(“ ou “¥#” e terminem, apés a grafia do
valor numérico por extenso, com “.”, “)”, ou simplesmente um trago longo. A Figura 3.4
exemplifica cheques da base de dados de treinamento com simbolos inicial ¢ terminal.

Observa-se que os escritores ndo utilizam na sua grande maioria (94%) um
simbolo inicial, porém o caracter “(” € o mais utilizado (75%) para iniciar o
preenchimento do extenso quando o fazem. Como simbolo terminal, a maioria (63%)
ngo utiliza qualquer simbolo, mas quando o fazem (55%), utilizam o caracter “.” para
terminar o preenchimento.

Estas duas caracteristicas, tipo de escrita e sfmbolos iniciais € terminais,
permitem conhecer melhor a base de dados de treinamento e avaliar as possiveis
dificuldades a serem encontradas, por exemplo, no processo de segmentacio do extenso

em palavras.
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Figura 3.4: Exemplos de simbolos: a) inicial e b) terminal

3.2.8. Consideracoes Finais

Neste Capitulo descreve-se a criagio da base de dados de laboratério, a qual se
reveste de grande importéncia para todos os pesquisadores, visto que estas imagens
constituem a matéria prima para a realizacio dos seus trabalhos.

A criagdo da base de dados de laboratérios de cheques bancérios brasileiros
ainda encontra-se¢ em processo de coleta, como mencionado anteriormente. Porém,
foram coletados 2.016 cheques de laboratdrio, perfazendo um total de 15.139 digitos
isolados e 15.636 palavras isoladas, sendo 11.948 palavras do valor numérico por
extenso e 3.688 palavras relativas aos meses da data. Ao final do processo, espera-se
obter uma base de dados com 4.800 imagens de cheques [FREITAS et al., 2000a]. Estas
imagens constituem CD-ROM'’s ¢ encontram-se disponiveis no Laboratério de Analise
¢ Reconhecimento de Imagens de Documentos - LARDOC da PUC-PR.

Utiliza-se a base de dados descrita nos processos de tretnamento, validacdo e
teste de métodos de reconhecimento da parte manuscrita de cheques banciérios
brasileiros através dos Modelos Escondidos de Markov.

No que concerne ao usudrio final, serd a partir de bases de dados que os sistemas
de automagdo do processamento de documentos com informagdes manuscritas poderéo
ser desenvolvidos, validados e testados. Entdo, esses sistemas poderiio realmente reduzir
o tempo de processos cotidianos ¢ melhorar a eficiéncia global de sistemnas bancérios.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia do trabalho através da descricdo e
detalhamento das estratégias, métodos e técnicas utilizados nas diversas etapas do
reconhecimento das palavras iscladas do extenso manuscrito em cheques bancdrios

brasileiros.
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Capitulo 4

Um Método para Reconhecimento de Palavras

Manuscritas do Extenso de Cheques Bancirios

Brasileiros

Os capitulos anteriores fornecem os subsidios necessarios para que se possa
apresentar os materiais ¢ métodos desenvolvidos visando o reconhecimento de palavras
manuscritas do extenso manuscrito em cheques bancirios brasileiros. A revisdo
bibliografica do Capitulo 2 apresenta os aspectos relevantes da escrita, do conhecimento
prévio, da leitura ¢ do reconhecimento. Além ¢ claro, do estado da arte da 4rea de
Reconhecimento de Palavras Manuscritas. O Capitulo 3 descreve a formacio da base de
dado utilizada no presente trabalho.

Este capitulo estd organizado de acordo com a seqii€ncia de etapas necessdrias
ao desenvolvimento de um método de reconhecimento, como mostrado na Figura 1.2,
sendo estas as seguintes:

* Pré-processamento: procedimentos preliminares, segmentacio do extenso
manuscrito em palavras isoladas, correcao da inclinagdo vertical dos caracteres e
deteccdo do corpo das palavras,

* Extragiio de primitivas: Perceptivas e Geométricas e

* Treinamento e validagdo dos modelos das palavras utilizando MEM e

* Reconhecimento das palavras do extenso manuscrito em cheques bancdrios
utilizando MEM.

@&l 1§

P




91

com uma iteragio, para o primeiro maior valor de pixel vizinho. Como as imagens sdo
bindrias (preto ou branco), o maior valor serd o do pixel branco.

As vantagens do procedimento proposto sio as vantagens herdadas do
procedimento de fechamento de imagens em niveis de cinza, de acordo com [FACON,
1995]:

+ suaviza as fronteiras pelo exterior;

« preenche buracos;

- emenda particulas préximas e

+ torna o conjunto mais regular.

A Figura 4.1 apresenta alguns exemplos de resultados obtidos com a aplicagao
da filtragem soft.

omlo.  Coulo |

Figura 4.1: Exemplos de filtragem soft: a, c, e) imagens originais, b, d, f) imagens
filtradas

4.1.2. Segmentacio do Extenso Manuscrito em Palavras

A segmentagdo do extenso manuscrito em palavras possui dois objetivos, a
saber:
- Ode isolar.as palavras para facilitar a realizagdo da etapa de desenvolvimento
dos MEM especificos de cada palavra do léxico,
- 0de estabelecer uma estratégia de segmentagiio para o tratamento do extenso

completo.
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O presente trabalho refere-se ao primeiro objetivo, pois trata do reconhecimento
das palavras isoladas € n#o do extenso como um todo.

Este processo de segmentacio tem conhecimento das informacdes relativas ao
tipo da escrita e dos simbolos iniciais e terminais, conforme apresentado no Capitulo 3.
Porém inicialmente, o procedimento para segmentar o extenso em palavras n3o realiza
nenhum tratamento especifico para reconhecimento dos tipos de simbolos utilizados
como elementos iniciais ou terminais do extenso propriamente dito.

A determinacio do histograma de projegdo vertical do extenso completo auxilia
no processo de localizacio das diversas palavras que compdem o mesmo.
Paralelamente, a determinagfio deste histograma sio definidos dois tipos de
€Spagamento: o entre palavras e o intra-palavra.

O espagamento entre palavras & por definigdo o espaco utilizado pelo escritor
para separar duas palavras. E, o espagcamento intra-palavra € entendido como o €spaco
existente dentro de uma palavra, entre dois caracteres disjuntos. A Figura 4.2 apresenta
a determinagio do histograma de projecdo vertical e exemplifica os dois tipos de

espacamentos definidos, isolando entdo, as diversas palavras contidas no extenso

completo.
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Figura 4.2: Exemplos de espacamentos intra e entre palavras

Um primeiro procedimento de segmentacdo do extenso em palavras permitiu
iniciar o estudo dos espacamentos intra-palavra e entre as palavras. Esse estudo permite
que este algoritmo de segmentagio possa ser melhorado quando da sua aplicagdo no

tratamento do extenso completo. O algoritmo utilizado para segmentar a base de dados
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em palavras, evitando assim, o processo manual, tem por base o célculo do tamanho
médio de todos os espagamentos horizontais existente em um extenso, obtidos pela
andlise do histograma de projegdo vertical da imagem. Desta forma, os espagamentos
horizontais menores ou iguais a média sdo considerados, para o extenso em questio,
Como um espagamento intra-palavra, ndo gerando segmentacio. Por outro lado, os
espacamentos horizontais maiores que a média sdo considerados como espacamento
entre palavras, gerando segmentacdo.

O referido procedimento foi aplicado em toda a base de dados, gerando 11.948
palavras isoladas. Os erros existentes no processo foram os seguintes:

¢ segmentar uma palavra, devido a existéncia de um espaco intra palavra maior
que a meédia dos espacamentos existentes no extenso analisado e

® considerar uma palavra seguida de “e” ou “,” como uma tinica palavra, devido
a existéncia de um espago entre palavras menor ou igual a média dos espagamentos.
Este erro ocorreu também, somente em dois casos, onde o escritor realizou a grafia das
palavras muito préximas, por exemplo “cingiienta e seis”.

Outro ponto a ser considerado, sdo os simbolos iniciais e terminais utilizados
pelos escritores. Na segmentagfo realizada ndio foram considerados como emro a
segmentacdo de uma palavra associada a um sfmbolo inicial ou terminal. Todos esses
casos foram resolvidos com mais uma passada pelo procedimento de segmentacio.

Os dois tipos de erros ocorrem em 1076 palavras, representando 9% de erro no
total das palavras segmentadas. Com isto, o resultado obtido mostra que o procedimento
aplicado € eficiente, evitando o procedimento manual de segmentacdo do extenso em
palavras.

Para o tratamento do extenso como um todo, este procedimento de segmentacdo
do extenso em palavras isoladas deve ser modificado. Portanto, um estudo detalhado do
¢spagamentos existentes nas imagens dos extenso bancérios devera ser realizado. Com
base nesses futuros estudos uma estratégia de segmentacdo do extenso em palavras -
poderd ser formulada. Essa estratégia refere-se a representacdo ¢ modelagem dos
espagamentos, visando desenvolver um processo de segmentacio robusto.

Um procedimento de segmentagdo robusto objetiva minimizar a segmentagdo
€Xcessiva ou over-segmentation € evitar segmentacies que gerem palavras distintas

falsamente unidas como uma tinica palavra ou under-segmentation.
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A segmentagio do extenso manuscrito em palavras pode parecer uma tarefa fcil
para o ser humano, pois ao ler um texto consegue-se localizar palavra a palavra. No
caso de duvidas, basta ao ser humano aplicar o conhecimento prévio que possui ¢
avaliar informacgdes do contexto. Porém, o processo automdtico de localizagio de
palavras pode se tornar uma grande dificuldade quando da identifica¢dio individual de
palavras em um texto ou uma simples frase.

Segundo [PAQUET & LECOURTIER, 1993] assumir que os espagos entre
palavras sdo sempre maiores que os espagos intra-palavras pode ndo ser vilido para
todos os casos. Fato este verdadeiro, uma vez que o procedimento aplicado resultou em
9% de erro. Ainda segundo os mesmos autores, este € o porque do processo de
segmentagdo ser entendido como um provedor dos separadores das possiveis palavras, o
que serd confirmado ou nio, dependendo da estratégia aplicada.

A estratégia mais comum € a chamada estratégia heuristica que tem por base um
processo de limiar global ou global threshold. Em resumo, os espagos com largura
superior ao valor limite sio considerados como separadores e os espagos com largura
inferior ao valor limite sio descartados.

Os estudos que podem ser realizados com os €spacamentos intra e entre palavras
devem caracterizar-se por fornecer informacdes & modelagem dos espagamentos através
dos MEM, em lugar de aplicar-se uma estratégia heuristica de segmentacio do extenso
em palavras. Desta forma, a melhor opgéo néo é segmentar explicitamente, ou seja, o
utilizar um valor fixo globalmente no extenso.

Outra estratégia € a recomendada por [PAQUET & LECOURTIER, 1993] na
qual nenhuma decisdo definitiva é tomada sobre os espagos em branco. E sim, os
espagamentos sdo considerados como fonte de diferentes formas de segmentacio de um
mesmo extenso. Neste caso, pode-se considerar a opgio pela segmentagdo implicita, ou
seja, que o extenso serd tratado como uma tnica unidade com multiplas opg¢des de
segmentacao,

Uma proposta para este método é tratar 0 extenso manuscrito através das
seguintes estratégias de segmentacio:

» Segmentacio Explicita: avaliar o desenvolvimento de MEM para
modelar os espacamentos intra e entre palavras, desde que os estudos
realizados demonstrem a existéncia de dois conjuntos distintos de

€spacamentos sobre a base de dados de treinamento;
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» Estratégia Implicita: considerar todo e qualquer espagamento como
provivel espacamento entre palavras. Efetnar uma anslise de
cspacamentos ambiguos. Neste caso, serfo considerados como
cspacamentos ambiguos, da mesma forma que [PAQUET &
LECOURTIER, 1993], aqueles que tanto podem ser modelados como
€spacamento intra ou entre palavras.

De um modo geral, estas estratégias de segmentacdo fornecem ao método um
mecanismo de adaptacdo aos diferentes aspectos de variabilidade da escrita cursiva

humana.

4.1.3. Correcio da Inclinaciio Vertical da Escrita

Com base na revisdo bibliogrifica, muitas técnjcas podem ser aplicadas na
correcdo da inclinagdo vertical dos caracteres, por exemplo, as técnicas apresentadas por
[EL YACOUBI, 1996] e [GUILLEVIC, 1995] com base nos histogramas de projecio
horizontal. Realizou-se a implementaciio de ambas as técnicas, iniciando pela técnica
proposta em [EL YACOUBI, 1996], conforme descrigo no Capitulo 2.

Em um segundo estudo, aplica-se o algoritmo dado por [GUILLEVIC, 1995].
Esta técnica tem como principio a determinag@o dos histogramas de projecéo horizontal
das imagens, como na técnica proposta por [EL YACOUBI, 1996], para vdrios angulos
a partir do eixo vertical em passos de “delta_teta” graus. [GUILLEVIC, 1995] considera
“delta_teta” igual a 5,

Considerando inicialmente a premissa do valor de “delta_teta” da mesma forma
que feito por [GUILLEVIC, 1995] percebe-se que para inclinagdes pequenas o
algoritmo nio gera alteragdo do 4ngulo de inclinagdo. Portanto, o algoritmo foi alterado
para aceitar qualquer valor de “delta_teta”, permitindo que testes fossem realizados,

Outra dificuldade do algoritmo de [GUILLEVIC, 1995] reside no caso de tragos
longos que podem influenciar a determinagio do 4ngulo de inclinagdo uma vez que
cstes tragos possuem um grande concentragio de pixels. Portanto, o algoritmo proposto
trabalha com delta_tera a partir de 1 grau e avalia inclinagdes entre O e £90 graus. Desta
forma algumas dificuldades encontradas pelo autor foram superadas. A Figura 4.3

apresenta alguns resultados obtidos com esta técnica.



96

45 (b

-~
l

(c)

vivre N\NTE

Figura 4.3: Exemplos de corregiio da inclinagdo vertical dos caracteres: a) corregio de
40 graus, b) corregdo de 23 graus, ¢) corre¢ao de 58 graus, d) imagem extraida de
[GUILLEVIC, 1995] com 7 graus de inclinacdo (ver resultado obtido por
[GUILLEVIC, 1995] na Figura 2.22), e) corregdo de 29 graus

=

Ambas as técnicas fazem uma estimativa global da inclinacdo dos caracteres,
sendo apresentadas como desvantagens, o tempo de processamento [EL YACOUBI,
1996] e [GUILLEVIC, 1995], e ainda, a influéncia na determinacdo do 4ngulo de
mnclinagio para os casos de tragos longos horizontais com inclinagdo diferente de 0
graus [GUILLEVIC, 1995].

Deste modo, opta-se por aplicar uma técnica simples, porém répida, apresentada
por [EL. YACOUBI et al., 1999] baseada no contorno externo das palavras. Para todos
0s componentes da imagem extrai-se o contorno externo e a espessura média do tragado
destes componentes. Percorre-se, ent3o, o contorno externo com um passo igual a
espessura e, para estes pontos do contorno, calcula-se o dngulo de inclinacdo médio,

considerando-se todos os componentes da imagem analisada.
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Ap6s a corregdo da inclinagiio vertical dos caracteres aplica-se um procedimento
de suavizagio da imagem da palavra de acordo com [STRATHY, 1993]. O objetivo ¢
regularizar a continuidade do contorno das palavras, eliminando pequenos ruidos nas
imagens. A Figura 4.4 mostra os resultados obtidos com a aplicagdo das etapas de

corregdo da inclinago vertical das palavras e de suavizagao.

% gwt @M%@ Tongeter

(b)

Figura 4.4: Pré-processamento das palavras: a)imagens originais e b)correcéo da
inclinagdo dos caracteres e suavizacio do contorno externo

4.1.4. Detecciio do Corpo da Palavra

A detecgio do corpo da palavra permite estabelecer 3 zonas principais que s3o a
base da relagéo entre a primitiva extraida ¢ a sua localizagfo na palavra. Portanto, as
principais znas de uma palavra podem ser definidas como:

* Z1 = zona ascendente: compreendida entre o limite superior miximo

(LSM) da imagem e o limite superior do corpo da palavra (LS);

® Z2 = zona corpo da palavra: compreendida entre o limite superior (LS) e

inferior (LI} do corpo da palavra;

® 23 = zona descendente: compreendida entre o limite inferior do corpo da

palavra (LI) ¢ o limite inferior minimo da palavra (LIM).

A Figura 4.5 exemplifica as zonas de uma palavra manuscrita em estilo cursivo
puro. Deve-se ressaitar que para palavras formadas por caracteres disjuntos contidos em
retingulos pré-impressos (bastio ou caixa alta) [TAPPERT et al, 1990] os limites
superior mdximo e inferior minimo da palavra coincidem com os limites superior e
inferior do corpo da palavra, respectivamente.

LSM
LS

LM
LI

Lim U

HT HP

Figura 4.5: Zonas de uma palavra
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A determinagio das zonas ascendente, corpo da palavra e descendente &
realizada através do histograma de projegio horizontal das transi¢des (HT) branco-preto
da palavra. Inicialmente, determina-se o pico méximo deste histograma, ou seja, a linha
onde mais ocorrem transigdes branco-preto, denominada com Linha Média (LM).
Aplica-se uma suavizagio no histograma para eliminar inflexdes bruscas, seguindo a
seguinte formulaggo:

Px‘sz_2+Px_l+P§ +Pnt+P, 4.1

Com o histograma suavizado e a partir do pico (LM) buscam-se os limites LS e LI para

70% do valor do pico do histograma de transicbes. A determinacdo deste limiar
heuristico baseou-se no estudo da diferenca entre as coordenadas y dos picos do
histograma de transi¢go branco-preto (HT) e do histograma de densidade de pixels
(HP), para 1.742 imagens das palavras de "um" até "dez" da base de treinamento.

Ao encontrar-se as coordenadas y dos pontos com 70% do valor de pico de HT,
LS e LI sdo determinados acrescentando-se &s coordenadas encontradas S0% da altura
do corpo da palavra, conforme Figura 4.5. Isto deve-se ao fato de que nenhum
procedimento de corregio da linha de base estd sendo aplicado, uma vez que, o
preenchimento do valor extenso nos cheques conta com o auxilio de duas linhas de
referéneia.

A Figura 4.6 exemplifica a determinacéo das diferentes zonas para palavras da
base de dados de treinamento. Os exemplos sofreram a aplicacdo de todas as etapas de

pré-processmaneto descritas anteriormente.

LSM HT HP
LM
LI
LIM —

HT HP

LSM ﬁ

Y

} 1 N DQ \LM
/

LIM

Figura 4.6: Determinagéo das zonas de palavras "quatrocentos”
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O histograma de densidade de pixel nio € utilizado para detecgdo do corpo das
palavras uma vez que o mesmo gera distor¢Bes quando as palavras possuem uma
concentracio de pikels em local onde nio se encontra o verdadeiro corpo da palavra,
por exemplo: barra de corte da letra ¢ e tracado irregular na escrita.

A seguir apresenta-se a extragio de primitivas globais, compreendendo a
sele¢do, o alfabeto de simbolos e as metodologias de extracdo de cada uma das

primitivas.
4.2. Primitivas Perceptivas

A extracdo de primitivas caracteriza-se por uma das tarefas mais importantes no
sucesso de métodos de reconhecimento de palavras manuscritas. E a partir das
primitivas ou caracterfsticas das palavras escolhidas para serem extraidas que se obtera
a robustez do método. Busca-se escolher um conjunto de primitivas invariantes, ou seja,
que permanecem constantes para um mesmo estilo de escrita. E ainda, cada primitiva
desse conjunto devera ser independente, oun seja, ndo estar relacionada com as demais.
Cada primitiva deve possuir identidade prépria e expressar o significado de elementos
que sao caracteristicos para o reconhecimento.

Existe uma variedade de primitivas que podem ser selecionadas para o processo
de extragdo visando representar as formas a serem reconhecidas, como apresentado no
Capitulo 2. O estudo destas primitivas permite compreender a complexidade e riqueza
de informagdes contidas nas palavras manuscritas. Esta riqueza de informagdes, por sua
vez, permite uma redugdo da complexidade do problema, quando explorada
adequadamente.

No Capitulo 2, seg@io 2.3.5, apresenta-se uma discussio referente a selecdo das
primitivas a serem extraidas das palavras manuscritas. Leva-se em consideracio os
aspectos de escrita, leitura e conhecimento prévio, também apresentados no mesmo
capitulo. Ressalta-se ainda os trabalhos de [MADHVANATH & GOVINDARAJU,
1998] e [SCHOMAKER & SEGERS, 1998] para o processo de sele¢do das primitivas
globais.

Deve-se ter em mente que o enfoque do presente trabalho trata as palavras como

uma unidade para o reconhecimento, ou seja, uma abordagem Global. Para trabalhar
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com as palavras manuscritas extraindo primitivas perceptivas foram selecionados 3
conjuntos de primitivas, a saber;
* Conjunto 01 - PP - Primitivas Perceptivas,
e Conjunto 02 — PPCC - Primitivas Perceptivas, Concavidades e
Convexidades,
e Conjunto 03 - PPCCR - Primitivas Perceptivas, Concavidades e
Convexidades Rotuladas.
A seguir descreve-se cada um dos conjuntos de primitivas selecionados e os

respectivos processo de extragio.

4.2.1. Conjunto 01 - Primitivas Perceptivas

Cabe a cada pesquisador buscar um conjunto de primitivas representativo,
invariante, independente entre si, de tamanho adequado ao tempo de processamento e
adequado ao método de reconhecimento a ser utilizado. Portanto, a seguinte pergunta
deve ser respondida: Quais sdo as primitivas perceptivas relevantes no processo de
reconhecimento de palavras manuscritas? O trabalho de [MADHVANATH &
GOVINDARAIJU, 1998] fornece a definigio de primitivas perceptivas e o trabalho de
[SCHOMAKER & SEGERS, 1998] fornece elementos que auxiliam na escolha das
primitivas a serem extraidas.

Deste modo, o primeiro conjunto de primitivas proposto denomina-se Conjunto
01 - PP - primitivas percptivas, sendo composto por: ascendentes, descendentes e lacos
fechados nas 3 zonas de uma palavra, conforme Tabela 4.1. Estas primitivas geram
informagdo sobre o tipo de primitiva, 0 tamanho relativo ao corpo da palavra e a

informag@o posicional (em relagdo ao eixo x e em relagio as zonas da palavra).

Tabela 4.1: Conjunto de Primitivas 01 - PP — Primitivas Perceptivas

Primitivas Conjunto 01 - PP
Ascendente grande ou pequeno Tt
Descendente grande ou pequeno F,f
Laco grande ou pequeno no corpo da palavra 0,0
Laco superior ou inferior j, 1
Vazio X
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Inicio
Pintura_pixels_brancos;
Centro_gravidade_lago_fechado (Xce,Yeo);
x_lago = x¢q;
/1 A coordenada xcg € utilizada no momento da extragdo da seqiiéncia de primitivas
_lago = yeg;
// A coordenada ycg ¢ utilizada para cdlculo da altura do lago em relagdo as zonas
da palavra (ascendente, descendente e corpo)
Céjculo_CoordenadashMéxima_Minima_Altura_Lago(xcg, Yméximar Yminima);
Célculo_Diﬁmetro_Lago (Xce,Yca, didmetro);
Se (diametro > 2*espessura média do trago da palavra)
Entdo E lago;
Se (E lago)
Entdo Se (LS < ysxims < LSM)
Entio posigio € superior;
Sendo Se (LI < Yruguima € Ymining < LS)
Entdo posigio € corpo da palavra;
Sendo Se (LI < Yminima < LIM)
Entdo posigéo € superior;
Se (posi¢do = corpo)
Entdo Tamanho_lago = Yméxima - Yminina;
Se (Tamanho_laco > 50% da altura do Corpo)
Entdo tamanho é grande;
Sendo tamanho é pequeno;

Fim_Encontra_Lagos;
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Por sua vez, o algoritmo Encontra_Asc_Desc est4 estruturado como a seguir:

Inicio
// Com base nos valores de LS e LI convenciona-se que toda parte da imagem que estd
localizada entre LSM e LS ¢ ascendente e toda parte entre LI e LIM ¢ descendente
y=LS;
Para (X = Xesquerda; X < Xdireira} X=x+1) faca //(largura da imagem)
Encontra_Coordenadas_X_Asc(x, Xascendents);
Fim_para;
y=LS;
Para (X = Xesquerdas X S Xeireira; X=x+1) faca
Encontra_Coordenadas_X_Desc(x, Xdescendente);
Fim_para;
Célculo_Altura_Asc (hascendente);
Calculo_Altura_Asc (hascendente);
Se (ascengente > 50 % da altura do corpo da palavra)
Entdo tamanho_asc € grande;
Sendo tamanho_asc € pequeno;
Se (Ngescendente > 50 % da altura do corpo da palavra)
Entdo tamanho_desc € grande;
Sendo tamanho_desc € pequeno;

Fim_Encontra_Asc_Desc;

A Figura 4.7 exemplifica a extragio de primitivas para dois exemplares, da base
de dados de treinamento ¢ de reconhecimento, respectivamente. Observa-se que o
processo de extragdo de primitivas para a palavra “duzentos” permite representar as
primitivas perceptivas. Porém, o mesmo nio ocorre com o exemplo da palavra
“quarenta”, percebendo-se, portanto, a influéncia do estilo da escrita no processo de
extragdo de primitivas.

As primitivas perceptivas sdo extraidas sobre a imagem das palavras ¢ um
procedimento de pseudo-segmentagio € aplicado para obter-se a seqiiéncia de
observagdes correspondente, como mostrado na Figura 4.7. A cada transi¢do branco-
preto sobre LM realiza-se uma observacio e emite-se um conjunto de simbolos

correspondentes as primitivas extraidas, caracterizando um grafema, conforme Tabela
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4.1. Sdo consideradas somente as transi¢Bes branco-preto que n#o se encontram dentro
de lagos no corpo das palavras. A Figura 4.8 exemplifica um pseudo-segmento retirado

da palavra “quarenta” mostrada na Figura 4.7. O caracter # representa um separador
entre grafemas.

FRXARAXBXRXERRXERAKRKR AR KA T AR A FR KR

Figura 4.7: Extragdo de primitivas: conjunto 01 — PP — primitivas perceptivas

LM

Pseudo-segmento

entre transigdes
branco-preto

Figura 4.8: Pseudo-segmentacdo das palavras

Caso, nenhuma primitiva tenha sido extraida no segmento ¢m andlise, o simbolo
X de vazio € emitido, de acordo com Tabela 4.1. O simbolo emitido independe da
seqiencia de ocorréncia das primitivas no pseudo-segmento, uma vez que, 2
diferenciacdo entre as letras "b" , "d" e "p", "q" ndo € necesséria. Pois, as letras "b" e

in

P" ndo fazem parte da formagdo das palavras que compdem o Iéxico.
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4.22. Conjunto 02 - PPCC - Primitivas Perceptivas, Concavidades e

Convexidades

Ao analisar-se os exemplos da Figura 4.7, palavra “quarenta”, somente os
ascendentes e descendentes sdo extraidos. Percebe-se que a representacao da palavra
torna-se pobre diante de tantas caracteristicas existentes e perceptiveis aos olhos
humanos.

Ao observar-se também, cuidadosamente, o vocabulirio do extenso em cheques
bancdrios brasileiros verifica-se a presenga de um conjunto de palavras que nio possui
naturalmente primitivas perceptivas — ascendentes e descendentes, tais como: “um”,
“cinco”, “seis”, “nove”, “cem”, “reais”.

Qutro conjunto de palavras caracteriza-se por ser uma palavra curta, por
exemplo: “dois”, “tés”, “sete”, “oito”, “dez”, “onze”, “doze”, “mil” e “real”. Estas
palavras possuem um grau de confusio natural, dependendo do estilo do escritor.

Deve-se ressaltar ainda, um terceiro conjunto de palavras que inclui as palavras
manuscritas em letra tipo bastio ou de forma [TAPPERT et al., 1990], as quais ndo
possuem as regides de ascendentes e descendentes.

Assim a segunda pergunta deve ser respondida: Como representar palavras
cursivas sem a presenga de primitivas perceptivas ?

[COTE, 1997] trata as palavras manuscritas como um conjunto de regularidades
e singularidades, Classifica as singularidades como os ascendentes e os descendentes. E
explora as concavidades e convexidades existentes no corpo das palavras para
reépresentagio das regularidades, como mostrado pa Figura 2.31 do Capitulo 2.

Assim, estuda-se a complementacdo do comjunto formado pelas prlmltlvas
perceptivas. Esta complementacio tem por base a representacio das concavidades e
convexidades existentes no corpo das palavras [LECOLINET, 1990], [CHO et al.,
19951, [LU & SHRIDHAR, 1996] e [Cf)TE, 1997]. O segundo conjunto de primitivas é
entdo denominado Conjunto 02 — PPCC - primitivas perceptivas, concavidades e
convexidades, conforme Tabela 4.2.

As concavidades e convexidades sio extraidas somente no corpo das palavras
sobre o esqueleto das imagens e nos segmentos onde n3o occorem primitivas
perceptivas. Desta forma, as concavidades e convexidades sdo primitivas

complementares, auxiliando na representagdo das formas que néo se classificam como
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ascendentes, descendentes e lagos fechados. Estas primitivas auxiliam na representagio
das curvaturas das letras e ligagdes entre letras, ou ainda, de lagos abertos existentes no
corpo das palavras. .

Tabela 4.2: Conjunto de Primitivas 02 - PPCC - Primitivas Perceptivas, Concavidades e

Convexidades
Primitivas Conjunto 02 - PPCC
Ascendente grande ou pequeno T,t
Descendente grande ou pequeno F,
Lago grande ou pequeno no corpo da palavra 0,0
Laco superior ou inferior i, 1
Cbéncavo (
Convexo )
Vazio X

Os pontos convexos sdo determinados com o auxilio de uma familia de 5
elementos estruturantes (matriz 7x3) e os pontos cOncavos com uma familia de 10
elementos estruturantes (matriz 9x4). Ambos o0s procedimentos de extracio sio
aplicados sobre o esqueleto da imagem original pelo processo de template matching.

A definicio dos elementos estruturantes teve por base a observacdo dos
resultados de extracdo dos pontos céncavos e convexos para 1.742 imagens das palavras
de "um" at¢ "dez" da base de treinamento.

A Figura 4.9 mostra um exemplo da extragio de primitivas considerando-se o
Conjunto 02 — PPCC para as mesmas palavras da Figura 4.7. Observa-se que este
conjunto de primitivas permite representar com mais informagGes as palavras que nio
possuem lagos fechados, além do fato de caracterizar-se como adequado a extragio de

ligacBes e curvaturas naturais existentes em palavras manuscrita.

FRXRI[R(%) (R() &) @[ &) 2] #XE) R LTAKE ] 433

Figura 4.9: Extracio de primitivas: conjunto 02 — PPCC
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4.2.3. Conjunto 03 - PPCCR - Primitivas Perceptivas, Concavidades e

Convexidades Rotuladas

Observa-se na base de treinamento que a proporgéo entre os grafemas extraidos
como vazios, simbolo X, para o Conjunto de primitivas PP em relagio aos grafemas
com concavidades e/ou convexidades para o Conjunto PPCC € da ordem de 67.3%, fato
que justifica a existéncia do Conjunto PPCC.

Por outro lado, a proporgio dos grafemas com concavidades e/ou convexidades
para o Conjunto PPCC em relagio ao total de grafemas extrafdos € da ordem de 50,5%.
Portanto, percebe-se que a representacdo das concavidades e convexidades necessita de
uma classificagéo mais detalhada para extracdo dos grafemas.

Deste modo, selecionou-se um terceiro conjunto de primitivas capaz de
diferenciar grafemas extraidos de pseudo-segmentos compostos pelas letras “C”, “S”,
“E” e “Z”, e ainda, “u”, “n”, “r"’ e “v".

Este conjunto denominado de Conjunto 03 — PPCCR - primitivas perceptivas
acrescido de concavidades e convexidades rotuladas, tem por base tratar as Convex
Deficiencies através de um procedimento de rotulagio de pixels proposto por
[PARKER, 1997], de acordo com a Tabeia 4.3.

Tabela 4.3: Conjunto 03 - PPCCR - Primitivas Perceptivas, Concavidades e
Convexidades Rotuladas
Primitivas Conjunto 03 - PPCCR
Ascendente grande ou pequeno T, t
Descendente grande ou pequeno F f
Laco grande ou pequeno no corpo da palavra
Laco superior ou inferior
Coéncavo e Convexo (fechado)
Convexo (aberto embaixo)
Convexo (aberto a esquerda)
Convexo (aberto a direita)
Concavo (aberto em cima)
Ligacdo inferior
Ligac3o superior
C+)
C+(
Vazio

o
o

—

Mimlwal= [=e lAN]E o

A rotulagio € realizada a partir da andlise de 4 dire¢Ges (norte, sul, leste e oeste)

para cada um dos pixels do fundo ou do background da irea correspondente a parte
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interna da concavidade e/ou convexidade extraida da imagem. Para [PARKER, 199"
existem 6 possibilidades de rotulagio dos pixels, como descrito a seguir: a) Rétulo 0.
todas as diregdes sdo fechadas, Rétulos 1 a 4: aberto em sul, aberto em oeste, aberto em
norte, aberto em leste e Rétulo 5: quando o pixel ndo pode ser rotulado com nenhum
dos casos anteriores.

Ap6s a rotulagdo de todos os pixels da drea em questdo, os rétulos sdo contados
e classifica-se a 4rea com as seguintes opgbes: lago aberto, convexo do tipo “n”,

[T, 4

cdncavo do tipo “u”, coneavo do tipo “(“ ou do tipo “)”, convexo do tipo “C” ou do tipo
“Z”, convexo do tipo ligagio superior “r” e céncavo do tipo ligacdo inferior “i”. A
Figura 4.10 exemplifica a extracio deste conjunto de primitivas — PPCCR - para as
mesmas palavras das Figuras 4.7 ¢ 4.9. Observa-se que as palavras passam por um
processo de enriquecimento de detalhes e representagdes ao comparar-se as Figuras 4.7,

4.9 ¢4.10.

FalX#i BuRutaalir Julr BudX8ndi BTEXEalr AXR

Figura 4.10: Extrag4o de primitivas: conjunto 03 — PPCCR — primitivas perceptivas,
concavidades e convexidades rotuladas

Assim, trabalha-se com a evolugio de 3 conjuntos de primitivas globais
buscando-se melhor representar as diferencas entre as palavras e as formas de escrita de
uma mesma palavra. Ressalta-se que o presente trabalho nio faz restrigdes ao tipo da
escrita encontrada na base de dados utilizada.

Neste ponto, sabendo-se que para cada pseudo-segmento tem-se a extragio de

um grafema. Este grafema por sua vez representa a extragdo de nenhuma, uma ou mais
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primitivas. Pergunta-se, entdo: Que associacées entre as primitivas extraidas sdo
relevantes?

Diferentes conjuntos de primitivas e enfoques de validacdo podem ser
encontrados na literatura. Estudos como os realizados por [BATTITI, 1994], [AVILA,
1996) ¢ [GRANDIDIER et al., 2000] mostram a preocupacio com a representatividade
dos grafemas extraidos.

A seguir apresenta-se o estudo dos grafemas e a escolha dos alfabetos de
simbolos que atendem as necessidades de representaciio das formas manuscritas no

contexto de cheques bancdrios brasileiros.

4.24. Escolha de Alfabetos de Grafemas

A escolha de um alfabeto de grafemas necessita de dois passos importantes: o
conhecimento de métodos de selegdo dos grafemas e, principalmente, de uma defini¢io
de grafema. Esta definigdo € varidvel entre diferentes autores, pois depende diretamente
dos métodos utilizados para descrever a palavra.

No presente trabalho, a nogdo de grafemas estd diretamente ligada ao modo
através do qual se realiza a extragdo de primitivas. O grafema corresponde ao tragado
das entidades graficas proximas da letra. Os pontos de pseudo-segmentagio sobre a
linha média (ILM) das palavras, como apresentado anteriormente, definem a formagio
dos grafemas. Este enfoque assemelha-se ao dos pontos de ancoragem de [AVILA,
1996].

Define-se como conjunto de grafemas "bruto" o conjunto de todas as
combinacGes de primitivas extraidas para os pseudo-segmentos e observadas sobre a
base de dados de treinamento. Deve-se codificar o conjunto de grafemas "bruto” a fim
de reduzir-se o ndmero de simbolos possiveis para representar as palavras. Pois, para
processo Markovianos de treinamento € interessante que o alfabeto de grafemas seja
composto por um numero limitado de simbolos representativos do problema. A
operagdo de reducdo do conjunto de grafemas “bruto” permite estabelecer um alfabeto a
ser codificado em simbolos, a partir da seqiiéncia de observaces extraidas das palavras,
visando o processo de treinamento dos modelos através de MEM.

Apresenta-se a seguir o que € um grafema no contexto do presente trabalho e os
métodos de estudo e defini¢do dos alfabetos utilizados no trabalho. Os métodos

aplicados sdo a Entropia de Shannon que permite uma medida da informagio que cada
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grafema carrega consigo e critérios de eniropia para estudar as possiveis concatenagdes

entre os grafemas.

4.2.4.1. O que é um Grafema?

Considera-se como um grafema uma entidade que pode corresponder a uma
parte de uma letra, uma letra ou de letras conectadas. Anteriormente, apresentou-se que
as primitivas sdo extraidas das palavras considerando-se as transigdes branco-preto
sobre a linha média (LM), sendo que estas transi¢des ndo podem estar localizadas
dentro de lagos fechados no corpo das palavras. Desde modo, uma palavra contém um
nimero de grafemas correspondente ao nimero de transicdes branco-preto validas sobre
LM detectadas na palavra.

Supondo que os grafemas podem ser representados por um vetor de 7 elementos
binarios, onde cada elemento representa a auséncia (0) ou a presenca (1) de cada
primitiva que compde o Conjunto adotado, ter-se-ia conjuntos distintos de grafemas
com as seguintes dimensdes:

+ Conjunto 01 - PP: 2° = 512,

+ Conjunto 02 — PPCC: 2! =2.048,

 Conjunto 03 - PPCCR: 2'®=262.144.

Na realidade, foram observados na base de treinamento as seguintes
configuragdes de grafemas, para um total de 58.432, extraidos de 7.146 amostras:

» Conjunto 01 - PP = 70 grafemas distintos,

» Conjunto 02 - PPCC = 74 grafemas distintos,

e Conjunto 03 - PPCCR = 94 grafemas distintos.

Diante deste fato, precisa-se melhorar a representacio das palavras diante da
grande variabilidade da escrita mannscrita, reduzindo-se assim o tamanho dos alfabetos
de grafemas. Esta melhoria passa, entdo, pela andlise dos conjuntos de grafemas “bruto”
extraidos das palavras. Portanto, necessita-se de um Processo que consiste,
principalmente, em suprimir todas as configuracdes com baixa freqiiéncia de apariciio
(por exemplo, configuraces que ocorrem somente uma vez na base de treinamento).

Suprimir grafemas nao significa elimin4-los, mas concatend-los com outros.
Pois, o problema que se deseja evitar quando se trabalha com MEM pode ser
respondido através da pergunta: Como treinar modelos sobre grafemas que pouco sdo

encontrados nas seqiiéncias de observacdes?
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A concatenagdo de grafemas do conjunto "bruto” com baixa freqliéncia de
aparigdo pode ser realizada ao definir-se um grafema que represente dois ou mais do
conjunto "bruto” e supor-se que este novo grafema mais freqiiente engloba os de baixa
freqiiéncia. Portanto, esta concatenagio ndo deve reduzir a qualidade dos alfabetos

definidos.

4.2.4.2. Escolha de uma Medida de Semelhanca

A defini¢éo dos alfabetos parte do principio que necessita-se de métodos que
permitam estabelecer uma medida de semelhanca entre as amostras, para assim poder
concatenar os grafemas pouco frequentes e definir os alfabetos.

Quatro métodos podem ser utilizados na busca da semelhanga entre os grafemas
e definicéo de alfabetos, a saber:

e Distancia de Hamming: permitir calcular as similaridades entre componentes

presentes e ausentes;

e Distincia de Hamming Ponderada: permite calcular a importancia de cada

uma das caracteristicas dos grafemas representados por vetores de n
elementos bindrios. Possui a desvantagem da atribui¢do empirica de pesos as
diferentes primitivas consideradas;

» Alfabeto Hierdrquico: introduz explicitamente uma hierarquia entre os

grafemas de acordo com a freqiiéncia das primitivas;

* Entropia de Shannon: este método estabelece uma medida da quantidade de

informag&o aportada por cada um dos grafemas.

No presente trabalho os métodos Hierirquico e da Entropia de Shannon sio
adotados para estudo dos alfabetos a serem definidos. Esta escolha ests ligada
diretamente ao entendimento da freqiiéncia de ocorréncia dos grafemas e da quantidade
de informagéo que cada um carrega consigo em relagio aos demais.

A seguir apresenta-se a formulacio da Entropia de Shannon e da Informac3o

Muitua decorrente da aplicacdo no contexto dos grafemas estudados.

4.2.4.3. Entropia de Shannon e Informacio Mitua

Seja uma varidvel aleatéria discreta X, com {X=x;}, i e {0...N} conjunto dos

eventos de probabilidade de ocorréncia P;. A entropia de Shannon de X € uma medida
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de informacgio que € definida como sendo [COVER & THOMAS, 1991] e [HUANG et
al., 1990]:

H(P)=-3" Piloga(P) (4.2)

Esta relagdo foi estabelecida por C. Shannon em 1948 e H(P) &, entio,
denominada de Entropia de Shannon. Esta medida de informagio possui vérias
propriedades naturais, como as apresentadas a seguir:

* A entropia € mixima logo os eventos sio equiprovaveis;

® A entropia € minima logo um dos eventos esti correto. O sistema €

perfeitamente conhecido e algum aporte de informac@o € possivel;

* A entropia € uma fungdo positiva, continua e simétrica de seus argumentos;

* Para N eventos equiprovaveis, a entropia é diretamente proporcional a N;

* A informagio média adquirida entre duas etapas se ajusta por:

_ 1 1 ﬂ fﬂ Py i1 Py (4.3)
H(P..Px)=H(Q1,Q2)+Q H(Ql 0 )+ Q2H( o0 Qz)
onde,
M N 4.4
0, = 2 P e 0Q,= Z P, @
i=] =M 41

530 as probabilidades de dois grupos de eventos I..M e M+1..N. A informacdo média
do evento total €, portanto, a soma das informagdes médias associadas aos dois eventos
da divisdo ponderada pelas suas probabilidades de apari¢io e da informacdo de divisdo.
O léxico para a aplicacdo dos extensos manuscritos de cheques bancdrios
brasileiros € composto por 39 palavras diferentes. O valor de H(P} para o presente
estudo foi calculado sobre a frequéncia relativa das palavras base da treinamento.

Portanto, a entropia H(P) é:

H(P) = -Py log 5 (Pg) -..... P3g log 2 (P39) = 4,77 bits 4.5)
sendo a unidade de H(P) o bit. O bit € o valor de incerteza associado a selegfio de um
evento entre dois eventos equiproviveis (probabilidade = 0,5). O valor de entropia

quantifica a variabilidade do problema. Este valor € a quantidade de informagio minima

necessaria a fim de poder resolver o problema de classificacdo de palavras. O valor da
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entropia H(P) permite comparar o problema do presente trabalho com um problema de
27,28 classes equiprovaveis, pois log » (27,28) = 4,77.

Para definir a nogio de Informagédo Miitua, deve-se introduzir duas variaveis
aleatérias X e Y [COVER & THOMAS, 1991]. Nota-se P(x;) a probabilidade P(X =x;},
P(y) a probabilidade P(Y=y;), P(x|y) e P( yilx) as probabilidades condicionais
P(X=x]|Y=y;) e P(Y=y|X=x,).

A entropia da lei condicional € aquela que fornece a informag¢do média aportada

por X logo Y= y; & dado por:

N 4.6)
HX|Y=y)=-3 P(x; | y)log, (P(x, | y,))
i=1
A entropia condicional se deduz como a média obtida sobre Y:
M 4.7)
HX ==Y PGOH(X|Y=y,) ou
J=1
N M
H(X|Y)=3 ¥ P(y;)P(x;|y,)log,(P(x, | y,))
i=l =1

A entropia condicional quantifica a variabilidade do problema X quando Y €
conhecido. A diferenca entre H(P) e H(X|Y) define a quantidade de informacao aportada
por X sobre Y ou inversamente, pois entropia é simétrica. Esta informag@o €, entio,

denominada Informagio Miitua entre X ¢ ¥ e € definida por:

1, (X,¥)=H(X)-H(X | Y)ou (4.8)
I, (X.")=H¥)-H{ | X)

que pode-se escrever sob a forma a seguir:

YoM P(x,-,)’-) (49)
I, (X, )= P(x,,y,)]log, (———i"_
(X,Y) 212 (x,,y,)log (P(x‘_)P(y}_))

A Equagio (4.9) permite avaliar a quantidade de informagdo aportada
individualmente por cada um dos grafemas.

O presente trabatho utiliza a Informagdo Mitua como uma medida para validar
a redugdo do alfabeto de grafemas. Em um primeiro momento, utiliza-se para obter a

informagdo miitua aportada por cada grafema “bruto” individualmente, identificando-se
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os grafemas de maior representatividade das palavras permitindo uma anélise global dos
conjuntos de grafemas ditos “bruto”. Em um segundo momento, utiliza-se para realizar
uma andlise local, permitindo a validaggo dos grafemas concatenados através do método
Hierérquico.

A aplicagdo da Informagdo Miitua para os grafemas toma como varidveis a
palavras M e os grafemas G, sendo dada por [AVILA, 1996]:

Na ) PM=M,G, = j) 4.10)
I, (M,G,)= PM=M.,G, =)l e
uM.Gp) Z,Jz; ( »Gx=J) 0g2(P(M =M )P(G, :—,j))

onde, j € {0,1,2,...,A} representando o niimero de apari¢des do grafema &k numa
amostra de seqii€ncias de observagdes da palavra M e i e {0,1,2,....,N} representando o

nimero de palavras do léxico estudado.

4.2.4.4. Alfabetos Hierarquicos

Os alfabetos hierdrquicos siio assim denominados pois introduzem
explicitamente uma hierarquia entre os grafemas segundo a freqiiéncia das primitivas
extrafdas. Uma vez que, estes sejam organizados de maneira hierdrquica permitem a
conversdo destes em sfmbolos, visando a obtengdo das sequéncias de observagdes para
entrada nos processos de treinamento e reconhecimento utilizando-se MEM.

Para formacio de um alfabeto hierdrquico deve-se considerar o conhecimento
prévio da morfologia da forma a ser reconhecida, isto €, a palavra [AVILA, 1996].
Portanto, os conjuntos de primitivas devem auxiliar na descri¢do dos tragados das Jetras.

Desta forma, procura-se estabelecer simbolos que descrevem as letras do
alfabeto possiveis de serem encontradas no léxico de palavras do extenso de cheques
bancdrios brasileiros. Deve-se ressaltar que as seguintes letras nio fazem parte da
formagdo das palavras estudadas: b, f, g p.xkw,y.

Assim, os alfabetos hierdrquicos foram estabelecidos levando-se em
consideragfio a freqiiéncia de ocorréncia dos grafemas “brutos” na base de dados de
treinamento e as combina¢des mais apropriadas no que se refere a relagdo grafemas
extraidos com as letras a serem representadas. Efetuaram-se, portanto, concatenagGes de

dois ou mais grafemas dos conjuntos "brutos".
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A Tabela 4.4 apresenta o alfabeto hierdrquico para o Conjunto 01 de primitivas -
PP. Este alfabeto € composto por 18 simbolos que descrevem os grafemas “brutos” mais

freqiientes na base de dados de treinamento. [DOLFING, 1998] lembra que ndo €

possivel treinar um MEM com menos de 30 exemplares.

Tabela 4.4. Alfabeto Hierarquico — PP — Primitivas Perceptivas

Conversio Grafema-Simbolo Descriciio’
Se X entao 01 Auséncia
Senio o entdo 02 Lago peq no corpo
Sendo O entdo 03 Lago grd no corpo
Sendo T entio 04 Asc grd
Sendo t entiio 05 Asc peq
Sendo F entdo 06 Desc grd
Sendo f entédo 07 Desc peq

Sendo j entiio 03
Sendo | entdo 09
Sendo (OT ou oT) entito 10
Sendo (Ot ou ot) entdio 11
Sendo (Ol ou ol) entdo 12
Sendo (OF ou oF) entdo 13
Sendo (Of ou of} entéio 14
Sendo (Oj ou oj) entdo 15
Sendo (TF ou Tf ou tF) entdo 16

Sendo tf entde 16
Sendo (Fl ou fl) entao 17
Sendo (Tj ou tj) entdo 18
Senio entio 18

Desc com lago inf

Asc com lago sup

Lago peq ou grd no corpo + Asc grd

Lago peq ou grd no corpo + Asc peq

Lago peq ou grd no corpo + Asc com lago sup
Lago peq ou grd no corpo + Desc grd

Lago peq ou grd no corpo + Desc peq

Lago peq ou grd no corpo + Desc com lago inf
Asc grd + Desc grd ou Asc grd + Desc peq ou
Asc peq + Desc grd

Asc peq + Desc peq

Desc peq ou grd + Asc com lago sup

Asc peq ou grd + Desc com lago inf

Todas as demais opgoes

A Tabela 4.5 apresenta o alfabeto hierdrquico para o Conjunto 02 de Primitivas
- PPCC. Este alfabeto ¢ formado por 22 simbolos distintos, incluindo-se os 18 simbolos
do conjunto PP acrescido de 4 sfmbolos para representacdo das concavidades e

convexidades no corpo das palavras.

Tabela 4.5: Alfabeto Hierdrquico PPCC - Primitivas Perceptivas + Céncavo e Convexo

Conversao Grafema-Simbolo

Descricio

Sendo ( entio 19
Senio ) entdo 20
Senio ( ¢ ) entdio 21
Sendo ) e ( entdo 22
Senao entdo 18

Concavo no corpo (parte inferior)
Convexo no corpo (parte superior)
Concavo e Convexo no corpo
Convexo e Concavo no corpo
Todas as demais opgées

Lase (ascendente), desc (descendente), peq (pequeno),

grd (grande), inf (inferior), sup (superior).
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A Tabela 4.6 mostra o alfabeto hierdrquico para o Conjunto 03 de Primitivas —
PPCCR. Este alfabeto ¢ formado por 29 simbolos diferentes, sendo os 20 primeiros
simbolos provenientes do Conjunto de Primitivas PPCC, acrescido de 9 simbolos para

representagéo das concavidades e convexidades rotuladas.

Tabela 4.6: Alfabeto Hierdrquico PPCCR - Primitivas Perceptivas + Concavidades e
Convexidades Rotuladas

Conversio Grafema-Simbolo Descricio

Sendo a entiio 21
Senfio n entdo 22
Senio Z entio 23
Sendo C entdo 24
Senio u entdo 25

Concavo e Convexo (fechado)
Convexo (aberto embaixo)
Convexo (aberto a esquerda)
Convexo (aberto a direita)
Cbncavo (aberto em cima)

Sendo 1 entido 26 Ligacdo inf

Seniio r entao 27 Ligagdo sup
Sendo S entio 28 C+)
Senao E entio 29 C+(

A composi¢do destes alfabetos busca um equilibrio na distribuig¢éo dos simbolos,
oriundos dos conjuntos de grafemas “brutos”. Os alfabetos definidos proporcionam uma
melhor distribui¢do da informagio vinculada a estes simbolos, melhorando assim, o
processo de treinamento, uma vez que reduziu-se também o mimero de simbolos de 70,
74 € 94 para 18, 22 e 29, respectivamente para os conjuntos PP, PPCC e PPCCR.

Fica a seguinte pergunta: Como validar os alfabetos hierdrquicos e garantir uma
melhor distribuicdo da informagdo aportada pelos grafemas? A seguir, apresenta-se o

método de validagio dos alfabetos hierdrquicos através da Informagdo Miitua.

4.2.4.5. Validaciio dos Alfabetos Hierarquicos através da Informacao Miitua

A validagdo dos alfabetos tem por base uma avaliagdo direta da quantidade de
informagéo aportada pelos grafemas dos conjuntos "brutos" e dos concatenados pelo
método hierarquico.

[GRANDIDIER et al., 2000] utiliza como indicador para a validacdo do
conjunto de primitivas selecionado a perplexidade condicional baseada na nogéo de
entropia. Qutro exemplo, € o trabalho de [BATTITI, 1994] onde a Informacdo Miitua é
aplicada para avaliar a informagfo aportada pelas primitivas e selecionar um sub-

conjunto de primitivas representativas a ser utilizado como entrada de dados para um
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classificador com Redes Neurais. [AVILA, 1996] aplica a Informagdo Mutua para
melhorar o conjunto de primitivas utilizando um critério de concatenacdo de grafemas a
partir de um conjunto “bruto”, visando o reconhecimento de extensos manuscritos de
cheques franceses.

O método hierdrquico permite que as concatenagOes entre grafemas corresponda
a concatenagao de mais de dois elementos. Assim, as concatenacbes podem ser
validadas utilizando-se o seguinte critério descrito por [AVILA, 1996]:

IM(M,G") oy 4.11)
maX(IM(M’GI)’IM M,G,)

De outro modo, a relacio entre a informagdo miitua do grafema resultante da
concatenacio Iy(M.G) e a maior informagio miitua dos grafemas isolados deve ser
superior ao limiar fixo ¢. O valor desta relacdo € superiora 1 se a concatenagdo vincula
mais informagdo que o melhor dos grafemas isoladamente. Este valor € inferior e
préximo de 1 se a concatenacio vincula pouca informacio.

Realiza-se a validagdo dos alfabetos hierdrquicos aplicando-se a Equacdo (4.11)
sobre os conjuntos dos "brutos” e codificados pelos simbolos das Tabelas 4.4 a 4.6,
extraidos da base de treinamento.

A validagdo das concatenagdes para o conjunto de primitivas PPCCR ests
mostrada na Tabela 4.7. Pode-se tomar como exemplo o grafema hierdrquico “Of”
(presenca de um lago no corpo da palavra + um ascendente pequenoc) corresponde a
concatenagao de quatro outros: “tO”, “Ot”, “ot” e “to”. O resultado “Of’ nio faz
diferenga se o ascendente encontra-se antes ou depois do laco no corpo da palavra. Fato
este, que vem de encontro a nio necessidade de diferenciacio das letras d e b, uma vez
que a letra b ndo faz parte do alfabeto das palavras do léxico [FREITAS et al., 2001].

Os resultados mostram que os alfabetos hierdrquicos sfio validos, pois todas as
concatenagdes realizadas apresentam ¢ > 1. Isto, significa uma melhoria na distribuigio
da informag@o aportada pelos grafemas com uma redugdo do tamanho dos alfabetos de
simbolos.

A Informagdo Mitua mostra-se, portanto, um método rapido para uma inspegio
direta sobre os grafemas dos conjuntos "brutos” e as concatenagdes realizadas, seja

hierarquicamente ou por outro método. Permitindo, se necessdrio, que outros
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procedimentos de concatenagdo possam ser aplicados, tais como os trabalhos de
[BATTITIL 1994], [AVILA, 1996} ¢ [GRANDIDIER et al., 2000].

Tabela 4.7: Validacio das Concatenacdes para o Conjunto de Primitivas PPCCR

Grafemas “brutos” | max Im(M,Gy) | Grafema ImM(M,Gy) Valoro>1
Hierarquico
X 0,0096422 X 9,237108E-02 1,04385485
1 0,1575270 i 1,619584E+(0 10,28131051
u 0,3182913 u 3,275907E+00 10,29216633
T 0,4338941 r 4.4628834E+00 10,28565265
0 0,4754084 0 4,847420E+00 10,19632804
a,au,a),)a,aC 0,4829009 a 4,932612E+00 10,21435262
0 0,4846769 O 4,57 1346E+00 10,25703102
n,na,na 0,4583982 n 4,715003E+00 10,28582355
T 0,4100424 T 4,211878E+00 10,27181092
t 0,4089634 t 4.203431E+(00Q 10,27825717
| 04107125 1 4,219515E+00 10,27364641
) 0,4084629 ) 4,195261E+00 10,27084957
Z 0,4095092 z 4,196184E+00 10,24686136
OT,TO,0T,To 0,4094520 OT 4,203069E+00 10,26510800
( 0,4086669 { 4,198055E+00 10,27255939
F 0,4097471 F 4,200450E+00 10,25132332
OF,FQ,oF,Fo 0,4101486 OF 4.207193E+00 10,25772854
] 0,4088597 i 4,194596E+00 10,25925519
Ot,t0,ot,to 0,4102425 Ot 4,198101E+00 10,23321816
C 0,4095130 C 4,201715E+00 10,26027257
f 0,4090797 f 4,202851E+00 10,27391728
Ei,iE,Ea,aE Fr1E.E 0,4104830 E 4,204452E+00 10,24269458
0L10,0l,10 0,4102881 Ol 4.207276E+00 10,25444316
i0,0j,0i,jo 0,4104498 Qj 4,206434E+00 10,24835193
FttF it tf T Tf TF,FT 0,4104620 TF 4,209219E+00 10,25483236
of,fo,0f,fO 0,4102834 Of 4,209685E+00 10,26043218
If,f1,F1.IF 0,4103748 Fl1 4,210608E+00 10,26039611
jt.4,1,jLTj,iT e grafemas 0,4105242 Tj 4,213850E+00 | 10,26455931
com 3 primitivas*
S 0,4103597 S 4.281129E+00 10,43262533

* {TOA fot,Fol,fto,loF,FtO,fOI,tFO,ljO tOf fol of T Tfo,0ft,jot, FTO,10,flo,tO},tOF)

A seguir apresentam-se os experimentos de reconhecimento de palavras
manuscritas dos extenso de cheques bancirios brasileiros utilizando-se as seqliéncias de
observagdes codificadas pelos alfabetos de simbolos definidos através de Modelos
Escondidos de Markov - MEM.

4.2.5. Reconhecimento de Palavras Manuscritas do Extenso de
Cheques Bancirios Brasileiros
No Capitulo 2, fez-se uma revisdo das atividades de escrita e leitura, além de

uma associacdo destes processos com o conhecimento prévio. Foi apresentada também

uma revisdo dos aspectos de leitura e reconhecimento. Portanto, neste capitulo, foram
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apresentadas as etapas que antecipam o reconhecimento de palavras manuscritas. E
como se fosse necessdrio preparar as palavras para poder aprender sobre as mesmas e
depois poder reconhecé-las.

Agora, pode-se apresentar a metodologia proposta para o reconhecimento das
palavras isoladas do extenso manusecrito em cheques bancarios brasileiros, bem como,
detalhar os experimentos com MEM, suas dificuldades e solugdes encontradas.
Inicialmente, apresenta-se a fundamentagio teérica dos MEM e os algoritmos utilizados
nas etapas de treinamento, validagio e reconhecimento, respectivamente,

A Intengdo € descrever as etapas de treinamento e validagiio dos 39 modelos
estabelecidos para as palavras com uso de primitivas perceptivas, considerando-se um
modelo para cada palavra do léxico. E, posteriormente, apresentar os resuliados da etapa
de reconhecimento obtidos com os 3 conjuntos de primitivas selecionados: PP, PPCC e
PPCCR.

4.2.5.1. Fundamentaciio Teérica dos Modelos Escondidos de Markov

Os MEM resultam da associagdo de dois mecanismos ligados entre si: uma
cadeia de Markov subjacente tendo um némero finito de estados € um conjunto de
fungBes de densidade de probabilidade de emissio de observages onde cada uma est4
associada com um estado. A cadeia de Markov serve de suporte a este conjunto de
fungdes associadas a um estado.

Para a cadeia de Markov suple-se que esta esteja em um estado qualquer ¢ uma
observagdo ¢ emitida pela fungio de densidade de probabilidade condicionada pelo
estado corrente. A cadeia de Markov troca entdo, de estado conforme sua matriz de
probabilidade de transi¢do. O observador vé somente os simbolos da observagdo e nio
pode diretamente observar os estados da cadeia de Markov, de onde o termo Modelos
Escondidos de Markov — MEM, em inglés Hidden Markov Model — HMM.

A fundamentagio teérica dos MEM esta apresentada a seguir pelos seguintes
topicos:

a) Definigio de MEM,

b) Tipos de Estruturas e

c) Problemas Bésicos.
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a) Definicio de MEM

Para processos discretos, [HUANG et al., 1990] e [RABINER & JUANG, 1993]
definem um MEM denotado por A= (Q, V, A, B, T, T) pelos seguintes pardmetros:

T : comprimento da sequéncia de observagées. Este comprimento pode
ser varidvel,

Q = {91, g2-.. qn}: 0 conjunto de estados do modelo. O designard o
estado da cadeia no instante 7,

N = mimero de estado do modelo,

V = {v), vz ..uw}: conjunto de simbolos de observacGes possiveis. O,
designard o sfmbolo da observagio ao instante ¢,

M = nimero de simbolos da observagio,

A = {az} 1 <, j <y matriz de transicio entre estados. O elemento ajj
corresponde a probabilidade que a cadeia de Markov transite do estado g; para o estado
9

a;=priQ_=q,/0,=q,) Vi je[l..N]vie],T-1] (4.1)

com as seguintes restrigdes:

a; 20 Vi,j e ialj =1 4.2)

=1

B = {bi} 19<v; 1 : matriz de probabilidade de observagio de simbolos
condicionada pelos estados da cadeia. O elemento by, representa a probabilidade de
observar o simbolo V; quando o modelo se encontra no estado g;:

by=pr0,=v,/0,=q,) 1<j<N 1<k<M (4.3)

COm as seguintes restri¢des:
M

by20 Vik e Yb,=1 Vj 4.4
k=l

T = {m} i<« conjunto de densidades de probabilidade inicial, z;
representa a probabilidade que o processo de Markov inicie no estado qi:

r,=pr(Q,=q,) 1<i<N @.5)

N
720 Vi e Y7 =1 (4.6)
=
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A avaliagdo desses processos de Markov ¢ inteiramente determinada pela
probabilidade inicial e pela probabilidade das transicdes sucessivas. O modelo de

Markov assim definido € dito de primeira ordem.

b) Tipos de Estruturas de MEM

A determinagdo do MEM 6timo é uma tarefa que depende estritamente da
estrutura do modelo e do nimero de estados escolhidos. De um modo geral, de acordo
com [HUANG et al, 1990] e [RABINER & JUANG, 1993], existem 3 tipos de
estruturas para os MEM:

¢ os modelos sem restricéio, ditos ergdticos,

¢ 0s modelos seqiiénciais e

* 0s modelos paraleios.

Os exemplos tipicos desses modelo estio representados na Figura 4.11. Nos
métodos sem restrigdo, Figura 4.11a, todas as transices possiveis entre os estado da

cadeia s&o autorizadas. Isto € possivel, se ndo se fizer restri¢io a nenhum dos valores aij

igual nulo.

(a)

{b)

Figura 4.11: Tipos de estrutura dos modelos de Markov: a) modelo sem restri¢oes, b)
modelo sequencial, c) modelo paralelo [EL YACOUBI, 1996]

Os modelos seqiienciais e os modelos paralelos fazem parte dos modelos que

seguem a Topologia de Bakis, ou ainda, demoninados de "left-right” ou "esquerda-
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direita”. Para esses modelos, a matriz de transicio entre estados & triangular superior. Os
modelos seqiienciais, Figura 4.11b, funcionam segundo uma evolugdo em série do
modelo através de seus estados, mesmo que qualquer um desses estados possam ser
saltados no curso do processo. Para os modelos paralelos, Figura 4.11c, muitos
caminhos através da rede de Markov sdo permitidos, sabendo que cada um desses
caminhos pode saltar um ou virios estados do modelo.

Cada uma das estruturas dos modelos da Figura 4.11 podem ser generalizadas
por incluir um nimero de estados arbitrdrio. Entretanto, o ntimero de pardmetros a
estimar em um modelo de Markov € da ordem de N> (para a matriz A) mais NxM (para
a matriz B). Por consequéncia, s¢ N € muito grande, uma determinago coerente e
precisa das matrizes A e B 6timas vem a ser muito dificil de realizar por uma base de
treinamento de tamanho fixado.

Nao existem meios tedricos pré-determinados de maneira a escolher o nimero N
de estados necessérios no modelo. Para [EL YACOUBI, 1996] a razdo deste fato € que
os estados nem sempre séo fisicamente ligados aos fendmenos observiveis.

Além da variabilidade do tipo da estrutura do MEM, esses ainda podem ser
classificados segundo o endereco onde sio colocadas as observagdes, conforme
[HUANG et al., 1990]:

* modelos de estados e

* modelos de arcos.

A Figura 4.12a mostra um exemplo de modelo de estados e a Figura 4.12b
mostra um exemplo de modelo de arcos. No caso dos modelos de arcos, as duas
probabilidades, a;; e b(k) consideradas no modelo de estados sdo substituidas por pri(k)
que corresponde a probabilidade de transicio do estado g; ao estado g; emitindo o

simbolo da observagio v;.

(2 01 " % Q 3
T TR T

{)
Figura 4.12: Modelo de estados e modelos de arcos: a) modelo de estados e b) modelo
de arcos [EL YACOUBI, 1996]
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¢) Problemas Basicos

Os MEM sdo aplicados para responder a trés problemas basicos [RABINER &
JUANG, 1993]:

* Dada uma seqiiéncia de observagio ¢ o modelo A, computar eficientemente a
probabilidade da seqiiéncia de observagdes. Este é o problema da avaliacdo
da probabilidade de observagiio,

e Dado um conjunto de seqiiéncias de observagdes relativas as palavras da base
de dados de treinamento, produzir um ou mais MEM para cada palavra. Este é
0 problema de treinamento dos parametros dos modelos.

* Dado um conjunto de MEM e uma seqiiéncia de observagdes correspondente
a uma palavra desconhecida, dar uma interpretacio a esta seqiiéncia
atribuindo esta palavra a um dos modelos (ou classes) do sistema. Este € o
problema de reconhecimento ou de classificagio.

Existem duas maneiras principais de verificar a evolugio da probabilidade de
observag@o: por evolugfo direta e por evolugio dos algoritmos de Forward-Backward
[RABINER & JUANG, 1993]. Estes algoritmos sero apresentados 2 seguir.

O problema de treinamento € mais complexo. Felizmente, existem algoritmos
potentes que garantem a convergéncia na dire¢do dos modelos Stimos.

O problema de reconhecimento € resolvido calculando-se a probabilidade que
cada modelo tem, produzindo-se 4 seqiiéncia de observacdes correspondente a palavra
desconhecida e atribuindo-se 2 esta palavra o modelo que fornece a maior
verossimilhanga. Esta € a classificagio por mdxima verossimilhanga.

A seguir descreve-se o conjunto de condi¢des iniciais para o estabelecimento dos
modelos das palavras do léxico dos cheques bancérios brasileiros, o treinamento, a

validag@o e os experimentos de reconhecimento propriamente ditos.

2.4.5.2. Condigoes Iniciais

Considerando-se que a coleta da base de dados de laboratério nio est4 terminada
e o total de 11.948 palavras isoladas, optou-se pela divisio do conjunto de seqiiéncias
em trés sub-conjuntos: 60% para treinamento, 20% para validagio e 20% para

reconhecimento,
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A Tabela 4.8 apresenta o total de seqiiéncias de observagSes obtidas para cada
uma das palavras e a dimens3o dos sub-conjuntos de treinamento, validacdo e
reconhecimento, respectivamente.

Tabela 4.8: Conjuntos de Seqii€ncias de Observacses (' PC = palavras-chaves)

Palavras Total T A\ R
Um 332 199 67 66
U Dois 350 209 71 70
N Trés 336 201 68 67
I Quatro 322 193 65 64
D Cinco 332 199 67 66
A Seis 302 181 61 60
D Sete 267 160 54 53
E Oito 305 182 62 61
Nove 318 190 65 63
% 23,97 23,98 23,89 24,00
Dez 47 28 i0 9
Onze 50 29 11 10
D Doze 29 i7 5
E Treze 37 22 8 7
Z Quatorze 35 20 8 7
E Quinze 45 26 10 9
N Dezesseis 30 17 7 6
A Dezessete 36 21 8 7
Dezoito 34 20 8 6
Dezenove 45 26 10 9
% 3,25 3,16 3,58 3,16
Vinte 382 229 77 76
Trinta 372 223 75 74
Quarenta 338 202 69 67
E Cinglienta 376 225 76 75
N Sessenta 356 213 72 71
T Setenta 370 221 75 74
A Oitenta 363 217 74 72
Noventa 316 189 64 63
% 24,05 24,06 2398 24,08
Cem 7 4 2 1
Cento 269 161 55 53
Duzentos 249 149 51 49
E Trezentos 236 141 48 47
N Quatrocentos 218 130 45 43
T Quinhentos 240 143 49 48
0 Seiscentos 219 131 45 43
S Setecentos 248 148 51 49
Oitocentos 252 151 51 50
Novecentos 236 141 48 47
% 18,25 18,23 18,42 18,15
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Tabela 4.8: Conjuntos de Seqiiéncias de Observaces (! PC = palavras-chaves) - Continuagio

Palavras Total T \ R

P Mil 1.286 771 258 257
! Reais/Real 1262 | 757 253 252
Centavos/Centavo 1.094 656 220 218
% 30,48 30,56 30,12 30,61
Total 11.948 7.146 2.427 2.375

A seguir descreve-se cada um dos algoritmos e critérios adotados nas etapas de

treinamento, validagdo e reconhecimento das palavras.

2.4.5.3. O Treinamento: Algoritmo Baum-Welch

Na fase de treinamento s3o necessdrias técnicas que permitem captar a
informagdo estatistica sobre a variabilidade das formas que representam uma mesma
palavra. O interesse dos MEM resulta da existéncia de algoritmos eficazes que
permitem a convergéncia dos pardmetros dos modelos. Partindo de um valor inicial dos
pardmetros, esses algoritmos interativos alinham os modelos sobre observagdes
conhecidas (base de dados de treinamento) e calculam as estatisticas quando do
momento dessas produgdes.

A partir dessas estatisticas, determina-se novos valores dos pardmetros que
methoram a probabilidade total da emissio das observagGes da base de dados de
treinamento. Esta base de dados deve possuir uma dimensio que possibilite que cada
fenémeno (forma) particular de variabilidade seja suficientemente representado.

O treinamento Markoviano est4 ligado a um contexto Bayesiano onde procura-se
o modelo A que methor considera os dados, isto quer dizer € 0 mais provdvel em fungio

dos dados. Procura-se portanto, A tal que:
A=argmax (Pr(A/0,,i=1,--,1)) 4.7

sendo io modelo estimado e O; os dados do treinamento.
Pela regra de Bayes:

_Pr(0, /2 }xPr(A)
Pr(Oj )

Pr(A/0;,i=1,--,1) (4.8)

a otimizagao desta equagio € realizada sob os modelos A, onde obtém-se, portanto:

2 = arg max (Pr(0, / A)x Pr(1)) 4.9)
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pois, os dados s&o por definigsio independentes:
A =argmax (Pr(A)x [T Pr(0; /1)) (4.10)

na qual pr(A} € um meio pelo qual se faz preferir um modelo a outros. Em geral, a

escolha € realizada utilizando-se,
A =argmax [ Pr(0,/4) (4.11)

0 que resulta em fazer um treinamento por Maxima Verossimilhanca.

O treinamento supde que todos os modelos s3o a priori equiprovdveis. E dificil,
entdo, estabelecer um critério para estimar a probabilidade a priori do modelo.

Dois algoritmos podem ser utilizados na etapa de treinamento dos modelos:
Baum-Welch e Viterbi. [EL YACOUBI, 1996] afirma que no processo de treinamento o
algoritmo de Viterbi ndo leva em conta os eventos correspondentes ao alinhamento
otimo entre as formas observdveis e 0 modelo. O algoritmo de Baum-Welch leva em
consideragao todos os alinhamentos possfveis e maximiza a verdadeira probabilidade de
emissdo das observagdes. Por conseqiiéncia, a desigualdade PV <SP ¢ verdadeira,
sendo a igualdade satisfeita somente quando a seqii€ncia de estados que produz as
observagGes € dnica.

A seguir descreve-se o algoritmo de Baum-Welch utilizado no escopo do
treinamento dos modelos, por maxima verossimilhanca, para o presente trabalho. A
aplicagdo deste algoritmo estd ligada ao fato do mesmo considerar todos os
alinhamentos possiveis e maximizar a verdadeira probabilidade de emissdo das
observagdes. Isto € importante para o treinamento de formas que envolvem tantos
fatores de variabilidade como os encontrados nas palavras manuscritas. Ndo apresenta-

se o algoritmo de Viterbi, uma vez que nio se aplica 0 mesmo, podendo ser encontrado
em [HUANG et al,, 1990] ¢ [RABINER & JUANG, 1993].

O Algoritmo de Baum-Welch no Treinamento

Num primeiro instante, supSem-se de que somente uma seqiiéncia de
observagdes serd processada. Isto por duas razdes, por um lado para simplificar o
problema, e por outro lado porque a extensio para multiplas seqiiéncias de observagdes

€ direta.
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A 1déia principal sobre a qual est4 baseada o algoritmo de Baum-Welch ¢ que
sendo dada uma estimagdo qualquer A do modelo, e uma seqiiéncia de observagdes O,
as melhores estimativas dos pardmetros do novo modelo A™ sio dadas por [HUANG et
al., 1990] e [RABINER & JUANG, 19931

sy Pltransicdodoestado g, aoestado g ;10.4) (4.12)
i

- PQiransi¢do do estado q; aum estado qualquer !0, 1)

N Plemissdodo simbolov, aoestado q;10,A) (4.13)
k

- P(emissdo deum simbolo qualquer a paritr do estado q;/0,1)

M = P(segiiéncia de observagdo comegando pelo estado g;/0,A) (4.14)

O interesse do algoritmo de Baum-Welch reside no fato de que as férmulas de
reestimacio de A,B e T acima, garantem o acréscimo de P(O/A) até que um ponto de
convergéncia seja atingido, ponto para o qual os parimetros nio mudam mais. Este
procedimento de controle do treinamento encontra-se apresentado através do Processo
de Cross-Validation descrito posteriormente.

O algoritmo de Baum-Welch € composto por dois algoritmos: Forward e
Backward que permitem calcular as probabilidades exigidas pelas Equages (4.12) a
(4.14). A seguir apresenta-se esses dois algoritmos para posteriormente retornar ao
célculo das equagdes mencionadas, que por sua vez permitem obter os pardmetros do

modelo em treinamento.

a) O Algoritmo de Forward

O algoritmo de Baum-Welch necessita do célculo da probabilidade chamada
Forward, que sio as probabilidades conjuntas de emitir a seqii€ncia de observacio
parcial Oy, O;..., O; ¢ de ocupar o estado ¢; no instante ¢, Designa-se as probabilidades

Forward por i), entdo:
e, ()= P(0,0,---0,.,q, =i/A) (4.15)

A probabilidade que deseja-se calcular P(0/4) € obtida sob a se guinte forma (a

notagio desta probabilidade P?¥ far4 referéncia ao algoritmo de Baum-Welch):
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N
P =% o (i) (4.16)

i=1
porque a(i) € a probabilidade de emitir @ em conclusdo ao estado g;. Os &; podem ser

calculados recursivamente pelo algoritmo a seguir:

Inicio

1) INICIALIZACAO

(i) = mby(0;) ISi<N 4.17)

2) INDUCAO
N

a,ﬂ(j):[Za,(i)a,j]bj(om) 1S1<T-1 e 1SjSN (4.18)
i=l]

3) TERMINO

P012)=3 0r () (4.19)

i=l

Fim_Forward;

b) Algoritmo de Backward
Para calcular essas quantidades, as probabilidades Forward i) sdo

completadas pelas probabilidades Backward, de acordo com o algoritmo seguinte:

Inicio
1) INICIALIZACAO
Br@)=1  Isi<N (4.20)
2) INDUCAO
ﬁ,(i):ia,.jbj(om)ﬁ,ﬂ(j) T-12t2]1 1<i<N
j=1 4.21)

Fim_Backward,;

Assim, o numerador da equacio (4.12) é dado por:
T
P(transi¢do do estado q; ao estado gj, O/A) = Za, ()8, ; (0., ):z,-j (4.22)
=1
sendo:

«, (i) fornece a probabilidade de estar no estado ¢; no instante ¢;
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a;b; (O,H) calcula o nimero de transi¢des a um estado g; emitindo o simbolo

Oy a partir desse estado;

13r+1( j) conta o nimero de ocupagbes do estado g; no instante #+] e
completando em seguida a seqiiéncia de observacoes.

Essa probabilidade deve ser calculada sobre todos os instantes aos quais €

possivel de realizar uma transicdo, isto &, de t=7-1 para t=1.

¢) Obtencéio dos Parametros do Modelo

Para calcular o denominador da equagdo (4.12) recorda-se que:
a, (i)= P(OIOZ "'OI’QI = Hﬂ')
B, (i)= P(Ot+10r+2 --0p /g, =i, ’l)

Segue-se que ¢, (i ),Bt (()éa probabilidade de ocupar o estado g; ao instante ¢ no

(4.23)

modelo A. Portanto, o denominador da equacio (4.12) escreve-se:

T-1
P(Transigao do estado ¢; 20 estado qualquer, 0/1)= ¥ e, ()8, (i) (4.24)

t=1

€ a equagdo completa pode ser escrita como:

za ()8, (1, 01,

a™ = o (4.25)
2 ()8, 6)
=1
Um raciocinio similar leva a escrever a equacio (4.13) sob a forma:
T-1
> ()8, (j)
biM = =0 (4.26)

S ()8.0)

O somatério do numerador da equacgio (4.26) se 1€: "somar sobre todos os ¢ para

0s quais O; € o simbolo v;”. Finalmente, a reestimagio de 7 & dada por:

g _ G ()3, ()

A modelagem das 39 palavras do Iéxico dos cheques bancdrios brasileiros segue
0 MEM proposto pela Figura 4.13. A topologia em questdo caracteriza-se por um

modelo do tipo discreto, esquerda-direita (left-rigth ou Bakis Topology) e com passo
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igual a 2. Isto, deve-se ao fato de que as palavras s&o assim melhor modeladas e nio se
caracterizam, por exemplo, como modelos ergdticos, onde as transi¢des para cada

estado estd na relagio 1:N, onde N € o ntimero de estados que compdem o modelo.

Figura 4.13: Topologia MEM para cada uma das palavras

Assim, o treinamento dos modelos MEM seguindo-se uma abordagem Global
deve encontrar respostas s seguintes questdes:

» Qual o mimero de estados adequado para cada um dos modelos-palavras?

* As seqiiéncias de observagBes (extragio de primitivas) sdo adequadas 2

representa¢io das palavras?

* Os conjuntos de segiifncias para treinamento atendem is necessidades

inerentes desta etapa?

Com base no tamanho médio das seqiiéncias de observaces estabeleceu-se uma
estratégia de busca do nimero de estados adequado ao modelo durante a fase de
treinamento. Busca-se por um modelo que tenha de 3 ao tamanho minimo das
seqiiéncias de observacdes.

Considera-se que 3 € o nimero mfnimo de estados que um modelo pode ter
seguindo um topologia esquerda-direita com passo 2. Por outro lado, sabe-se que
modelos com mimero de estados maior do que o tamanho minimo das seqiiéncias de
observagdes ndo conseguem ser treinados por falta de observagdes, ndo proporcionando
a propagacao das probabilidades no modelo.

A estratégia de busca do nimero adequado de estados dos modelos ¢ auxiliada
pelo processo de Validagdo Cruzada que permite, a cada iteragdo com a base de dados
de treinamento, validar 0 modelo estimado através da base de dados de validacio.

Sabe-se de [RABINER & JUANG, 1983] que seqiiencias de observagdes de
tamanho muito grande fazem com que o nimero de estados nos MEM também sejam

elevados, gerando problemas nos MEM durante a fase de treinamento. O problema mais



131

comum € que as probabilidades de transicfio entre estados e de observagio de simbolos
tendam a zero.

A topologia adotada para os modelos evita que as probabilidades tendam a zero,
uma vez que os modelos ndo sdo do tipo ergético. A cada estado tem-se a possibilidade
de transitar para no mdximo dois estados seguintes ou permanecer em si proprio.
Portanto a matriz A ¢ inicializada de maneira a atender esta especificagio.

Outro detalhe da topologia € que o dltimo estado ndo permite o auto-ciclo, ou
seja, ndo se permite a permanéncia neste estado. Assim, 0 modelo nio converge
rapidamente para o iiltimo estado permanecendo af até o fim das observagdes. Evita-se
que o ultimo estado interfira de maneira prejudicial no treinamento do modelo.

Outro fato positivo, € que os alfabetos de simbolos ndo sio de grandes
dimensdes e foram validados anteriormente a0 uso na etapa de treinamento.

Observa-se que as palavras com conjuntos menores de amostras realizam menos
iteragdes, ou seja, o processo de aprendizado ndo € muito longo. Assim, a tendéncia &
que a diferenca entre as probabilidades de treinamento e validagdo seja maior. Deste
modo, estes conjuntos geram maiores erros no reconhecimento, quando comparado com
os demais conjuntos.

Os MEM tem a capacidade de absorver a variabilidade da escrita cursiva
humana, conforme j4 mencionado, para tal necessita de um conjunto de dados de
treinamento proporcional a esta variabilidade. Entéo, quanto maior a variabilidade,
maior deverd ser o conjunto de dados na fase de treinamento dos modelos. Sabe-se que
para as palavras do conjunto da dezena (“dez”, “onze”, “doze”, “treze”, “quatorze”,
“quinze”, “dezesseis”, ‘“dezessete”, “dezoito” e “dezenove”) apresentam poucos
exemplares, compondo 3,25% da base de treinamento, e porianto, sendo o processo de
treinamento dos respectivos modelos prejudicado em relag8io as demais palavras.

O treinamento dos modelos considera o algoritmo de Baum-Welch realizando o
processo de Validagfo Cruzada sendo a inicializagdo das matrizes A, B e 7t de acordo
com as seguintes especificacdes:

* matriz A (matriz de transi¢io entre estados): Ali][j], onde i = 1,..., n° de

estados e j = 1,..., n° de estados, sendo Ali](j] = 1/ n® de estados,
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* matriz B (matriz de probabilidade transicio de observagdo de simbolos
condicionada aos estados): B[i][k], onde i = 1,..., n° de estados e j=1,.,n°
de simbolos, sendo B[i][k] = 1/ n° de simbolos,

» vetor 7 (matriz de probabilidade inicial): fi] parai=1,...n° de estados, onde
n[1] = 1, indicando que hd somente uma entrada no modelo que ocorre pelo
primeiro estado.

Para [RABINER & JUANG, 1983] a inicializa¢do das matrizes A, B e 7 nio €
um processo ficil e muito menos existe um nico caminho a ser seguido. A razio para
inicializar as matrizes A e B como equiprovéveis € dar a chance para que as transi¢des
entre estados e as transi¢des de observagio de simbolos tenham condigdes de evoluir na
etapa de treinamento. A inicializacio randdmica das matrizes pode favorecer um
determinado estado ou transigfio de observagio de simbolos prejudicando o treinamento

dos modelos, tendo sido este fato observado como experimento na pratica.

2.4.5.4. A Valida¢do no Treinamento: Algoritmo de Validacido Cruzada

O treinamento dos modelos considera o algoritmo de Baum-Welch [HUANG et
al., 1990] ¢ [RABINER & JUANG, 1993] associado a um processo de controle do
treinamento através do algoritmo de Validagio Cruzada ou Cross-Validation.

Os objetivos do processo de Validagio Cruzada sio o de monitorar o
desempenho geral durante o processo de treinamento dos modelos e permitir a parada
do processo de treinamento quando a melhoria da reestima¢io dos pardmetros do
modelo ndo € mais possivel. Este processo € realizado sobre dois conjuntos de dados:
treinamento e validagdo. Portanto, o algoritmo de Validagio Cruzada pode ser descrito
em duas etapas, como apresentado 2 seguir.

Assim, aplica-se o algoritmo de Baum-Welch, sobre o conjunto de dados de
treinamento e calcula-se a probabilidade do modelo de treinamento. Em seguida, aplica-
se o algoritmo de Forward sobre o conjunto de dados de validaco e também obtém-se
a probabilidade do modelo. Desta forma, o processo de Cross-Validation compara as
probabilidades obtidas com os conjuntos 0° de treinamento ¢ O“ de validagio
realizando a reestimagdo dos modelos. O modelo final a ser considerado & aquele que
possui demostra a convergéncia do processo de Validagdo Cruzada. Este processo é

realizado até que um critério de erro € seja atingido.
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Inicio
Modelo_Inicial (A, B, x);
//Para a Base de Dados de Treinamento
Forward (célculo dos valores de ¢, (i));
Backward (célculo dos valores de 3, (i));
Reestimagdo_Modelo(A = 4, B,7);
Se (pr(0*/A) - pr( O'/4) = &)
Entio A=A
Forward (célculo dos valores de ¢, (i));

uV

Sendo A* = arg max ZlogP(O“ [A);

u=1

//Para a Base de Dados de Validagéio

Forward (cdlculo dos valores de o, (i));

Calculo_pr(0'/4};
Fim_Validaciio_Cruzada;

O objetivo do processo de Validagiio Cruzada € o de monitorar o desempenho
geral durante o processo de treinamento dos modelos, A probabilidade do modelo de
treinamento € crescente ao longo das diversas iteragdes do processo. Por outro lado, a
probabilidade do modelo sobre os dados de validagdo acompanha a curva de
desenvolvimento da treinamento até o ponto onde inicia-se o declnio da cruva de
validagfio. Portanto, este processo compara as probabilidades de treinamento e de
validacdo realizando a reestimagio dos modelos. O modelo final do treinamento a ser
considerado € aquele que possui a melhor probabilidade de validagdo, considerando-se
que a curva de validagdo estd no pico maximo. Todo este processo € realizado até que
um critério de erro seja atingido. Para o estudo em questao o critério aplicado foi que a
propor¢ao entre as probabilidades, para as bases de dados de treinamento e validag@o,

nos instantes i-/ e i seja inferior a 107,

2.4.5.5. O Reconhecimento: Algoritmo Forward

No problema do reconhecimento consideram-se dados [HUANG et al., 1990] e
[RABINER & JUANG, 1993]:

* uma seqiiéncia de observagbes desconhecidas e um conjunto de modelos A;,

A2 o, Ane (N; sendo o ndmero de palavras ou de classes possiveis, e cada
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modelo A; € definido por um conjunto de pardmetros (A, B, m) que lhe &

proprio),

* uma descrigdo desconhecida O, composta de uma seqii€ncia de T observacdes
Oy, Oy, ...., Or, onde cada O; é um dos M simbolos do alfabeto {v;, vy, ...v,).
Pretende-se, entdo, dar uma interpretagdo para a descrigio, determinando-se a classe de
pertinéncia.
Para o reconhecimento necessita-se calcular a probabilidade P(O/A;) que o
modelo A; produz a sequéncia O parai = 1, 2, ..., N.. A classe k reconhecida verifica o
critério seguinte:

P(O/ A, )=argmax (P(O/A,)) (4.28)

i ISi<Ne
Esta € a regra de méxima verossimilhanga e para calcular essas probabilidades aplica-se
0 algoritmo de Forward, apresentado anteriormente.

A obtengio do modelo para cada uma das palavras constitui a determinacio das
matrizes A, B e 7 definidas como: matriz de transicdo entre estados, matriz de
probabilidade transi¢do de observagio de simbolos condicionada aos estados e matriz de
probabilidade inicial, respectivamente.

A Figura 4.14 exemplifica a metodologia aplicada para decisio de
reconhecimento das palavras isoladas. O esquema explica como em [RABINER &
JUANG, 1983] que para cada modelo {A, B, T} correspondente a cada palavra do
léxico, toma-se a seqiiéncia de observagdes O extraida de uma palavra conhecida X e
faz-se o cdlculo das probabilidades (algoritmo de Forward) por todos os possiveis
modelos.

Seleciona-se, entdo, a probabilidade de maior valor (TOP1) e verifica-se qual o
modelo 4 correspondente. Desta forma, resulta que a seqli€ncia O € reconhecida pelo
modelo 4 e, portanto, se o modelo A corresponde a palavra X tem-se o reconhecimento
correto da mesma. Os resultados obtidos apresentam as taxas de reconhecimento para os

experimentos realizados, considerando-se as 5 melhores hipéteses de reconhecimento
(TOP1,TOP2,.... TOP5).
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Figura 4.14: Reconhecimento de palavras isoladas MEM [RABINER & JUANG, 1983}

2.4.5.6. Vantagens e Desvantagens dos MEM

Algumas das propriedades de interesse dos MEM devem ser ressaltadas, tais
como:

* Os MEM possuem uma representagio complementar nos seus dois conjuntos
de parimetros A ¢ B. As probabilidades de observagio de simbolos representam a
morfologia do fenémeno estudado. O outro conjunto de parametros, as probabilidades
de transi¢des, representa a interagdo temporal (ligada a ordem) entre os componentes de
uma forma. Finalmente, a otimizagio conjunta destes desses pardmetros faz com que os
MEM sejam particularmente adaptados i modelagem de sinais variantes no tempo,
assim como a fala ou a escrita,

* Seja na fala ou em palavras manuscritas, o problema de reconhecimento tormna-
se dificil pelo fato da existéncia de vérias fontes de variabilidade, conforme jd

mencionado neste capftulo. Para tratar esse problema de maneira eficaz, € necessdrio
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uma grande quantidade de exemplos de treinamento para uma modelagem correta dos
fendmenos observados. O ajuste manual entre as formas e as classes associadas, em
uma base qualquer de treinamento, € portanto, uma tarefa extremamente enfadonha, na
verdade impossivel. Os MEM possuem esta capacidade, colocando-se inicialmente
hipéteses sobre a estrutura do modelo e utilizando-se em seguida a probabilidade do
modelo gerado a partir da base de treinamento (crit€rioc da méxima verossimilhanga)
para melhorar as estimativas de parimetros,

e O treinamento dos pardmetros com o auxilio dos MEM e das técnicas de
reestimacdo apéia-se sobre uma base matemadtica garantindo a convergéncia para um
ponto critico 6timo,

e O treinamento ajusta-se convenientemente ao aumento do ndmero de
exemplos da base de dados, necessitando simplesmente de um aumento linear dos
cédiculos,

e O reconhecimento de formas muito varidveis, tais como a fala ou a escrita,
requerem a ponderagdo com incertezas. Os MEM sendo modelos probabilisticos, e
portanto, sdo os candidatos naturais & representacdo destas formas,

e O reconhecimento implica numa pesquisa dos espagos dos estados visando
uma solugdo 6tima ou quase Otima. As pesquisas baseadas em MEM ndo propagam
erros € permitem integrar diferentes fontes de conhecimento a cada decisdo.

A utilizagdo dos MEM pelos problemas reais encontra algumas dificuldades
apresentadas a seguir:

¢ Os MEM se apoiam sobre a hipdtese de independéncia das probabilidades

para determinar a probabilidade de observacio de uma segiiéncia de simbolos.

Isto decorre da hipétese que as observagdes extraidas de um sinal sdo

independentes entre elas, e que a geracdo de um simbolo de observagao nédo €

funcdo do estado corrente da cadeia de Markov. E claro que para os sinais reais,
tais como a fala ou a imagem, esta hipétese € inadequada e ndo pode se
aproximar da realidade. Todavia, tem a vantagem de simplificar os calculos,

e [LEVINSON et al., 1982] apud [EL YACQUBI, 1996] estudaram varios

exemplos concretos para julgar o comportamento das técnicas de modelagem

por MEM sobre dados ideais, e verificaram que os algoritmos de estimacéo de
pardmetros s3o corretos. A ligio mais importante que pode-se tirar € que mesmo

sobre condi¢des ideais (quando os dados sdo gerados por um MEM conhecido a
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priori e que tem-se, portanto, a vantagem de conhecer o verdadeiro modelo), os

modelos calculados sobre a base de treinamento podem ndo representar de

maneira fiel a estrutura inerente dos dados tratados. Por consequéncia, uma
grande atencdo e validagGes empiricas sdo requeridas para uma utilizagio destas
técnicas.

As vantagens e desvantagens da aplicacio dos Modelos Escondidos de Markov
possibilitam entender melhor o problema do reconhecimento e as dificuldades
encontradas, principalmente, durante o processo de treinamento dos modelos,

Os experimentos realizados, bem como, os resultados obtidos e a anslise de

€ITos estao apresentados a seguir.

4.2.5.7. Experimentos Realizados

Os modelos definidos para as 39 palavras do léxico apresentam nlimero de
estados diferentes como mostrado na Figura 4.15. Observa-se que alguns modelos

mantém o nimero de estados independentemente do conjunto de primitivas extraido.
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Figura 4.15: Nimero de estados dos modelos das palavras

As classes de palavras possuem uma similaridade em relagdo ao ntmero de
estados dos modelos. Isto estd relacionado ao fato de que as palavras possuem uma
mesma origem denunciada em seus prefixos e sufixos, além de possuirermn o nimero de
letras e, portanto, de pseudo-segmentos também similares para um mesma classe de

palavras.
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A Tabela 4.9 apresenta as taxas de reconhecimento para cada uma das 39
palavras do léxico estudado considerando-se os 3 conjuntos de primitivas: PP, PPCC e

PPCCR.

Tabela 4.9: Taxas de Reconhecimento das Palavras para os Conjuntos de Primitivas

Palavras PP (%) | PPCC (%) |PPCCR (%)
Um 80,30 83,33 92,42
U Dois 64,29 65,71 72,86
N Trés 47,68 5522 59.70
I Quatro 70,31 78,13 81,25
D Cinco 63,64 74,98 77,27
A Seis 35,00 50,00 51,67
D Sete 43,40 51,77 43,40
E Oito 73,77 73,77 73,77
Nove 61,90 75,37 76,19
Dez 66,67 55,56 66,67
Onze 70,00 40,00 50,00
D Doze 40,00 40,00 20,00
E Treze 85,71 57,14 71,43
Z Quatorze 28,57 42,86 28,57
E Quinze 55,56 77,78 55,56
N Dezesseis 50,00 33,33 16,67
A Dezessete 28,57 57,14 28,57
Dezoito 12,24 48,98 66,67
Dezenove 55,56 70,31 88,89
Vinte 52,63 72,37 63,16
Trinta 63,51 35,14 47,30
E Quarenta 59,70 62,69 65,67
N Cingiienta 78,67 84,92 78,67
T Sessenta 20,29 37,67 36,62
A Setenta 32,43 48,65 37,84
Oitenta 50,00 4722 55,56
Noventa 52,38 71,43 65,08
Cem/Cento 4735 58,18 58,18
Duzentos 67,35 69,39 69,39
E Trezentos 31,91 46,81 53,19
N Quatrocentos 58,14 69,07 67,44
T Quinhentos 81,25 78,23 79,17
0O Seiscentos 28,87 39,98 44,19
S Setecentos 55,10 57,67 57,14
Oitocentos 54,00 70,80 66,00
Novecentos 76,60 68,09 80,85
P Mil 59,92 83,27 84,82
C Reais/Real 44,14 68,65 67,46
Centavos/Centavo 80,83 86,30 83,03
Média 57,22 67,34 67,66
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Observa-se que as taxas de reconhecimento sio crescentes para os 3 conjuntos
de primitivas em um total de 15 palavras, a saber: “um”, “dois”, “trés”, “quatro”,
“cinco”, “seis”, “nove”, “dezoito”, “dezenove”, “quarenta”, “oitenta”, “trezentos”,
“seiscentos”, “novecentos” e “mil”.

Para a palavra “oito” a taxa de reconhecimento independe do conjunto de
primitivas extraido. As palavras “doze”, “cem/cento” e “duzentos” obtiveram taxas
iguais para os conjuntos PP ¢ PPCCR,

As palavras “dez”, “onze”, “treze”, “dezesseis”, “trinta” e “quinhentos”
obtiveram uma maior taxa de reconhecimento para o conjunto PP. As 14 palavras
restantes obtiveram a maior taxa com o conjunto PPCC.

Desde modo, nota-se que o conjunto PPCCR (67,66%) ndo traz grande
contribuicdo quando comparado ao conjunto PPCC (67,34%). Porém, ao compara-lo
com o conjunto PP (57,22%) percebe-se um aumento significativo da taxa de
reconhecimento. O mesmo ocorre entre os conjuntos PP e PPCC.

Pode-se concluir num primeiro instante que os conjuntos PPCC e PPCCR sio
similares ¢ que o esforgo computacional de rotulagdo dos pixels em busca de uma
melhor representagido das letras “C”, “S”, “E” e “Z”, e ainda, “u”, “n”, “r’ e “v” ndo
corresponde ao esperado. A aplicagio do conjunto de primitivas PPCC incluindo
somente a extragdo das concavidades e convexidades no corpo das palavras sobre a
mmagem do esqueleto € suficiente para melhorar a performance do método. A Tabela
4.10 apresenta os resultados obtidos com as 5 melhores hipéteses de reconhecimento
das palavras isoladas (TOP1, TOP2,.., TOP5). Outros autores apresentam seus
resultados considerando 10, 16 ou até 20 hipéteses para léxicos menores que 3%

palavras [GUILLEVIC, 1995], [AVILA, 1996] e [KNERR et al., 1996].

Tabela 4.10: Taxa de Reconhecimento dos Conjuntos de Primitivas Perceptivas

Conjunto de Primitivas | TOP1 | TOP2 | TOP3 | TOP4 | TOP5
PP 57,22 | 73,16 | 80,32 | 84,78 | 88,10

PPCC 67,34 | 79,97 | 85,43 | 88,87 | 91,12

PPCCR 67,66 | 8042 | 86,65 | 89,94 | 9221

Outro experimento realizado com as palavras considera a probabilidade de

ocorréncia de cada uma das palavras na base de dados de treinamento. Assim,

k= arg max ; [pr(O / &) . p(A;)] (4.29)



140

onde k € o indice { que maximiza a fungdo (i = 1,...N.), N, é o niimero de palavras do
léxico (39 palavras), O € a seqiiéncia de observagdes da palavra e p(4;) € a freqiiéncia
relativa da palavra { na base de dados de treinamento. Realiza-se este experimento para
considerar da freqiiéncia de ocorréncia na base de dados de treinamento de cada palavra
sobre a probabilidade calculada para a palavra desconhecida €, posteriormente,
computar as hipéteses de reconhecimento. Os resultados obtidos estio apresentados na
Tabela 4.11.

Verifica-se um acréscimo da taxa de reconhecimento para os 3 conjuntos de
primitivas, indicando que a fregiiéncia de ocorréncia das palavras na base de
treinamento deve ser levada em conta no momento da formulagio das hipéteses de

reconhecimento.

Tabela 4.11: Taxa de Reconhecimento dos Conjuntos de Primitivas Perceptivas para
Equacio (4.29)

Conjunto de Primitivas | TOP1 | TOP2 | TOP3 | TOP4 | TOPS
PP 61,52 | 76,34 | 83,24 | 86,85 | 90,27

PPCC 69,70 | 79,94 | 8542 | 88,87 | 91,11

PPCCR 70,61 | 82,44 | 88,08 | 90,53 | 92,84

4.2.5.8. Anilise de Erros

A anélise de erro € realizada sobre a matriz de confusio das palavras da base de
teste. Observa-se nesta matriz a confusio existente no reconhecimento de uma palavra
por outra de uma mesma classe ou por outra palavra de classe diferente. Isto, auxilia a
compreensao da similaridade das formas, das dificuldades do processo de treinamento e,
por conseqiiéncia, dos processos de extragio de primitivas,

Inicialmente, apresenta-se a matriz de confusfo para cada um dos conjuntos de
primitivas e, posteriormente, realiza-se uma andlise resumo identificando os erros
ocorridos intra-classe e inter-classes.

A Tabela 4.12 apresenta a matriz de confusio para o conjunto de primitivas PP,
As palavras estdo indicadas pelos valores numéricos para facilitar a apresentagido da
matriz, sendo as letrais M, R e C representacéo das palavras-chaves: “mil”,  reais/real”
¢ “centavos/centavo”, respectivamente. As Tabelas 4.13 ¢ 4.14 apresentam as matrizes

de confusdo para os conjuntos PPCC e PPCCR de primitivas.
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Para uma correta andlise de erros deve-se abstrair das formas das palavras e ter
€m mente a representagdo utilizada, ou seja, os conjuntos de primitivas selecionados,
Caso contrdrio, torna-se dificil entender a similaridade de formas e as palavras que sdo
fontes de confusio.

As matrizes de confusio mostram que a similaridade das formas pode ser maior
do que a esperada. [OLLIVIER, 1999] afirma que a similaridade de formas deve ser
simétrica em relacio a matriz de confusio. Ao buscar-se esta simetria na matriz obtida
para o conjunto de primitivas perceptivas percebe-se que para alguns casos isto ¢
verdadeiro, como por exemplo: “seis”, “nove” e “um”, “setenta” e “oitenta”, “trezentos”
e “duzentos”. Por outro lado, existem casos onde a similaridade simétrica de formas nio
¢ verdadeira, como nos seguintes exemplos: “trés” e “am”, “dezoito™ e “duzentos”,
“sessenta” e “noventa”, “novecentos” e “seiscentos™, “seiscentos” e “setecentos”.

As palavras-chaves devem ser analisadas em separado das demais, pois sdo
palavras diferentes entre si na forma agrupadas somente por interesse e, portanto, o grau
de confusdo entre as mesmas € muito baixo (apenas alguns exemplares) independente
do conjunto de primitivas globais utilizado. Observa-se, no entanto, que a palavra “mil”
tem sua fonte de confusio na palavra “vinte” (PP e PPCC) ¢ “seis” (PPCCR). Para a
palavra “reais/real” a confusio estd na palavra “nove” (PP e PPCC) e “seis” (PPCCR).
Para a palavra "centavos/centavo” a confusdo torna-se evidente com a palavra
"seiscentos” (PP), com as palavras "sessenta", "setenta", "oitenta” e "seiscentos” (PPCC)
¢ com as palavras "oitenta", "quinhentos” e "seiscentos” (PPCCR).

Para auxiliar a andlise de erros as Tabela 4.15 a 4.17 resumem as matrizes de
confusdo, para os 3 conjuntos de primitivas (PP, PPCC e PPCCR), de forma a
classificar os erros cometidos pelo método de reconhecimento intraclasse e inter-
classes e, ainda, especificar em que classes estdo sendo reconhecidas as palavras
encontradas na matriz de confusio como inter-classes,

As matrizes de confusio e a classificacdo dos erros permite analisar trés fatores
de influéncia na taxa de reconhecimento das palavras manuscritas no contexto do léxico
em portugués para cheques bancarios, sendo estes os seguintes:

* asimilaridade das formas,

* afreqiiéncia da palavra na base de treinamento,

* 0s conjuntos de primitivas selecionados.
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Palavras Tipo de Erro Erro Inter-Classes de Palavras

Intra | Inter | Unidade | Dezena | Enta | Entos | PC
Um 12 1 - 1 0 0 0
U Dois 13 12 - 10 1 0 1
N Trés 22 13 - 5 4 3 1
I Quatro 2 17 - 11 5 0 1
D Cinco 16 8 - 2 2 2 2
A Seis 30 9 - 3 1 0 5
D Sete 18 12 - 7 0 2 3
E OQito 9 7 - 5 0 1 1
Nove 10 14 - 4 2 0 8

TOTAL 58,67 41,33 - 51,61 16,13 8.60 23.66
Dez 2 1 1 - 0 0 0
Onze 2 1 0 - 0 1 0
D Doze 3 0 0 - 0 0 0
Treze 0 1 1 - 0 0 0
E Quatorze 2 3 1 - 1 0 1
Z Quinze 1 3 3 A 0 0 0
E Dezesseis 3 0 0 - 0 ] 0
N Dezessete 2 3 0 - 1 2 3
A Dezoito 1 4 1 0 3 0
Dezenove 1 3 1 - 0 2 0

TOTAL 47,22 52,78 42,11 - 10,53 42,11 5,26
Vinte 10 26 15 2 - 5 4
Trinta 3 24 3 2 - 14 5
E Quarenta 4 23 5 6 - 12 0
N Cingiienta 3 13 2 1 - 10 0
T Sessenta 22 35 6 2 - 25 2
A Setenta 16 34 10 4 - 17 3
Qitenta 10 26 6 9 - 7 4
Noventa 8 22 0 0 - 18 4

TOTAL 27.24 72,76 23,15 12,81 - 53,20 | 10,84
Cem/Cento 0 29 10 1 1 - 1
Duzentos 6 10 2 2 3 - 3
E Trezentos 26 6 1 2 1 - 2
Quatrocentos 10 8 1 2 4 - 1
N Quinhentos 5 4 0 1 3 - 0
T Seiscentos 29 13 1 0 9 - 3
O Setecentos 12 10 0 2 8 - 0
S Qitocentos 10 13 1 4 6 - 2
Novecentos 9 2 0 0 2 - 0

TOTAL 52,97 47,03 16,84 14,74 55,79 - 12,63
P Mil 0 103 58 3 37 5 -
C Reais/Real 1 140 116 g 10 5 -
Centavos/Centavo 0 42 4 4 15 19 -
TOTAL 0,35 99.65 62,46 5,61 21,75 10,18 -
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Tabela 4.16: Anilise de Erros - PPCC

Palavras Tipo de Erro Erro Inter-Classes de Palavras
Intra | Inter | Unidade | Dezena | Enta Entos | PC
Um 8 3 - 1 1 1 0
U Dois 11 13 - 8 2 0 3
N Trés 19 11 - 4 3 2 2
I Quatro 1 13 - 9 4 0 0
D Cinco 3 14 - 1 7 4 2
A Seis 19 11 - 6 2 0 3
D Sete 16 10 - 4 3 0 3
E Qito 10 6 - 4 1 1 0
Nove 3 13 - 1 3 0 9
TOTAL 48,91 51,09 - 40,43 27,66 8,51 23,40
Dez 4 0 0 - 0 0 0
Onze 2 4 3 - 0 1 0
D Doze 3 0 0 - 0 0 0
Treze 2 1 1 - 0 0 0
E Quatorze 1 3 1 - 0 2 0
Z Quinze 0 2 1 3 1 0 0
E Dezesseis 2 2 0 - 0 2 0
N Dezessete 3 0 0 - 0 0 0
A Dezoito 0 3 2 0 1 0
Dezenove 3 0 0 - 0 0 0
TOTAL 57,14 4286 53,33 - 6,67 40,00 0,00
Vinte 5 16 9 0 - 6 I
Trinta 18 30 5 2 - 21 2
E Quarenta 6 19 3 6 - 10 0
N Cingiienta 4 9 0 2 - 7 0
T Sessenta 21 24 0 4 - 19 1
A Setenta 14 24 1 4 - 18 1
Qitenta 17 21 2 5 - 10 4
Noventa 7 11 0 2 - 8 1
TOTAL 37.40 62,60 12,99 16,23 64,29 6,49
Cem/Cento 1 22 6 2 13 - 1
Duzentos 6 9 2 1 4 - 2
E Trezentos 22 3 0 1 2 - 0
Quatrocentos 5 8 1 2 5 - 0
N Quinhentos 6 4 0 0 4 - 0
T Seiscentos 32 10 1 1 7 } 1
O Setecentos 13 8 0 2 5 - 1
S Oitocentos 9 6 0 0 6 - 0
Novecentos 9 6 0 1 5 - 0
TOTAL 57,54 42,46 13,16 13,16 67,11 - 6,58
P Mil 1 42 26 1 13 2 -
C Reais/Real 2 77 57 7 8 5 -
Centavos/Centavo 1 29 2 5 12 10 -
TOTAL 2,63 97,37 57.43 8,78 22,30 11,49 .
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Palavras Tipo de Erros Erro Inter-Classes de Palavras

Intra | Inter | Unidade | Dezena | Enta | Entos PC
Um 4 1 - 1 0 0 0
U Dois 7 12 - 7 1 1 3
N Trés 18 9 - 3 0 3 3
1 Quatro 1 11 - 5 4 0 2
D Cinco 5 10 - 1 6 2 1
A Seis 17 12 - 4 1 1 6
D Sete 16 14 - 6 6 0 2
E Qito 11 5 - 3 0 2 0
Nove 6 9 - 1 4 0 4

TOTAL 50,60 49.40 - 37,35 26,51 10,84 | 25,30
Dez 3 0 0 - 0 O 0
Onze 2 3 2 - 0 1 0
D Doze 4 0 0 - 0 Q 0
Treze 1 1 0 - 0 0 1
E Quatorze 1 4 0 - 1 1 2
Z Quinze 1 3 2 - ] 0 0
E Dezessels 3 2 0 - 0 2 0
N Dezessete 2 3 0 - 1 2 0
A Dezoito 1 1 1 - 0 0 0
Dezenove 1 0 0 - 0 0 0

TOTAL 52,78 4722 29,41 - 17,65 35,29 | 17,65
Vinte 9 19 11 0 - 5 3
Trinta 19 20 2 5 - 12 1
E Quarenta 4 19 3 3 - 11 2
N Cingiienta 5 11 1 0 - 10 0
T Sessenta 18 27 1 3 - 22 1
A Setenta 25 21 i 4 - 15 1
Qitenta 14 18 3 3 - g 3
Noventa 10 12 0 0 - 12 0

TOTAL 37,40 62,60 12,99 16,23 64,29 6,49
Cem/Cento 2 21 4 1 14 - 2
Duzentos 6 9 1 3 4 - 1
E Trezentos 17 5 0 1 4 - 0
Quatrocentos 6 3 0 4 3 - 1
N Quinhentos 7 3 0 0 3 - -0
T Seiscentos 35 7 1 0 5 - 1
O Setecentos 11 10 0 1 9 - 0
S Oitocentos 10 7 0 0 6 - 1
Novecentos 6 3 0 0 3 - 0

TOTAL 57,80 42,20 8,22 13,70 69,86 - 8,22
P Mil i 38 25 1 12 0 -
C Reais/Real 3 79 58 10 6 5 -
Centavos/Centavo 1 36 5 5 10 16 -
TOTAL 3,16 96,84 57,52 10,46 18,30 13,73 -
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Alguns aspectos da similaridade das formas das palavras ji foram mencionados
anteriormente, deseja-se neste momento discutir a similaridade de formas entre palavras
de uma mesma classes e entre as classes de palavras.

Na Figura 1.3, Capitulo 1, apresenta-se o conjunto de palavras do léxico o qual
tem sua origem no valor numérico grafado no cheque bancério. Agora, pode-se observar
0 mesmo conjunto de palavras levando-se em consideragdo a similaridade de formas
entre as palavras de uma mesma classes. Esta similaridade torna-se evidente com os
sufixos ¢ prefixos destacados na Figura 1.3, a saber: * dez-”, “-ze”, “-enta” e “-entos”.

As Tabelas 4.15 a 4.17 mostram que a similaridade de formas entre as classes de
palavras ocorre da seguinte forma:

* unidade com dezena ¢ dezena com unidade,

® “enta” com "entos" e vice-versa,

* palavras-chaves com unidade, porém deve-se observar que esta similaridade
¢ vilida para as palavras "mil" e "reais/real". No caso da palavra
"centavos/centavo" a similaridade est4 com as classes "enta" e "entos".

QOutro fator de influéncia € a freqiiéncia da palavra na base de dados de
treinamento. A Tabela 4.8 demonstra que a classe da dezena representa
aproximadamente 3% dos conjuntos de treinamento e validagdo. Este fato, nio &
diferente com outros autores, tais como: [AVILA, 1996} e [OLLIVIER, 1999]. Sabe-se,
€ntao, que o processo de treinamento destas palavras ndo serd adequado, confirmando
suas deficiéncias nos experimentos de reconhecimento.

As Tabelas 4.15 a 4.17 permitem também uma analise dos conjuntos de
primitivas selecionados. Observa-se que a % de erros de reconhecimento cometidos
entre as classes de palavras diminui para as classes da unidade, da dezena e das
palavras-chaves, quando compara-se os 3 conjuntos de primitivas PP, PPCC e PPCCR.

As classes "enta" e "entos" apresentam um acréscimo desta % de erro (inter-
classes diferentes). Deste modo, pode-se concluir que o conmjunto de primitivas
perceptivas PP trabalha bem com as palavras da classe da dezena. Isto, explica-se uma
veZ que esta classe possui baixa freqiiéncia na base de treinamento/validagio sendo,
portanto, melhor o treinamento quando realizado com um conjunto menor de simbolos.

O conjunto PPCC (primitivas perceptivas, concavidades e convexidades)
trabalha bem com a classe "enta" e palavras-chaves. A excegdo entre as palavras-chaves

¢ a palavra "mil" que obtém os melhores resultados com o conjunto PPCCR.
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Finalmente, o conjunto PPCCR (primitivas perceptivas, concavidades e
convexidades rotuladas) trabalha bem para as classes de palavras da unidade e "entos".
Para a classe "entos" pode-se ter o direito da incerteza entre os conjuntos PPCC e
PPCCR. Esta classe gera confusdes ndo somente pela similaridade com a classe "enta",
mas também, por ser o conjunto de palavras mais longas do 1éxico em portugués e
possuir como sufixos outras palavras do léxico, por exemplo: “quatro”, “seis”, “sete”,

“oito”, “nove”, A Figura 4.16 apresenta alguns erros de reconhecimento de palavras

ocorridos com os experimentos realizados.

Rt AT D

hum reconhecido por cinco cinco reconhecido por centavo/centavos

seis reconhecido por sete seis reconhecido por reais

trinta reconhecido por vinte sessenta reconhecido por noventa
quinhentos reconhecido por sitocentos quinhentos reconhecido por seiscentos

e (CEUTo S

seiscentos reconhecido por novecentos  seiscentos reconhecido Por setecentos

Figura 4.16: Exemplos de confusdo no reconhecimento de palavras - conjunto PPCCR

Finalmente, conclui-se que os resultados obtidos sdo promissores,
principalmente, quando comparados aos de outros autores e trabalhos j4 realizados,
conforme apresentado no Apéndice B.

Como resultado da andlise de erros percebe-se a necessidade de uma melhor
representagdo das classes com auséncia de primitivas perceptivas (ascendentes,

descendentes e lagos no corpo) e das palavras curtas, tais como: “cinco”, “seis”, “sete”,
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“oito”, “nove”, “dez”, “onze”, “doze”, “cem/cento” e “mil”. Deve-se melhorar também
a representacao das palavras longas e com sufixos similares ("enta" e "entos"). E, ainda,
das palavras que estfio escritas em caixa alta nio possuidoras de primitivas perceptivas.
Assim, propGe-se um conjunto de primitivas geométricas apresentado a seguir neste

capitulo.

4.3. Primitivas Geométricas

A implementagio de um conjunto de primitivas geométricas tem por base a
melhoria da representagio das palavras curtas e das palavras sem presencga de primitivas
perceptivas (ascendentes, descendentes e lagos no corpo). Pois, para [SCHOMAKER &
SEGERS, 1998] as palavras curtas necessitam de um maior nimero de informagdes
para serem reconhecidas e as palavras longas necessitam de mais informacGes no final
das mesmas (Capitulo 2).

A 1déia principal € permitir um enfoque mais local & extragfio de primitivas, com
0 objetivo de enriquecer as informagGes dos elementos lingiifsticos que servem de
“pistas” ao estabelecimento de uma relagdo entre o lingiiistico e o concettual-cognitivo
(Capitulo2). Em outras palavras, busca-se uma nova chance de ler o que est4 escrito.
Sendo que o interesse € melhorar a representacao das regularidades de uma palavra, tal
qual [COTE, 1997].

Assim, a utilizagdo de primitivas geométricas em métodos de reconhecimento de
palavras manuscritas explica-se diante do fato que estas apresentam tolerdncia is
distorgdes ¢ as variacdes de estilo e que estas podem descrever as propriedades globais
ou locais de palavras e caracteres [HEUTTE, 1994].

Uma andlise das partes concavas e convexas das palavras permite evidenciar as
propriedades topoldgicas e geométricas das formas a reconhecer. Para [HEUTTE, 1994]
existem dois tipo de métodos que permitem extrair as concavidades, a saber-

* metodos com base na rotulagio das dreas brancas das imagens ou do fundo
ou background das imagens,
* métodos com base no tratamento do contorno das formas.

Opta-se pelo método composto pela rotulagdo dos pixels do fundo da imagem do

corpo das palavras, de maneira a extrair para cada coluna da imagem um vetor de

caracteristicas ou feature vector. Métodos baseados no contorno das formas foram
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descartados, visto que a extragio de primitivas globais trabalha com a forma em s
propriamente dita,

Qutros autores desenvolveram conjuntos de primitivas com base no estudo das
concavidades, rotulando os pixels do fundo da imagem, tais como: [LECOLINET,
1990], [GILLIES, 1992]. O primeiro autor trabalha com a extragdo de primitivas
geométricas, rotulando os pixels do fundo das imagens e extraindo medidas estatisticas
para valores numéricos. O segundo autor trabalha rotulando as concavidades e

convexidades no corpo de imagens de palavras manuscritas de enderegos postais.

4.3.1. Vetor de Caracteristicas

A composigo do vetor de caracteristicas tem por base a rotulagiio de cada pixel
do fundo da imagem mapeando-se 13 situacdes diferentes. Deste modo, este vetor
armazena a quantidade de cada um dos 13 rétulos encontrados para cada uma das

colunas da imagem no corpo das palavras, considerando-se dois tipos de verificagio

sobre a imagem, a saber:

® verificagio dos 4 pixels vizinhos, norte-sul-leste-oeste (NSLO), para cada

pixel branco do corpo da palavra e

® verificagio de falso laco com possibilidade de escape em 4 diregbes de
sondagem para os pixels determinados como fechado para as 4 diregdes
principais (NSLO).

A Figura 4.17 exemplifica a rotulagdo dos pixels brancos do corpo da palavra
“cinco” retirada da base de dados de treinamento, seguindo-se a rotulagfo especificada
na Tabela 4.18.

Apresenta-se na Figura 4.17 a imagem original da palavra “cinco”, o resultado
da corregio da inclinagdo vertical dos caracteres e a detecgdo do corpo da palavra. Um
esquema da rotulagdo dos pixels do fundo da imagem mostra as diregdes fechadas (com
seta), abertas (sem seta) e com escape (seta - ) para alguns pixels da imagem. Mostra-
se a extracdo do vetor de caracteristicas para uma das colunas da palavra “cinco”
exemplificada. Cada posi¢do do vetor contabiliza o total de cada tipo de rétulo

encontrado na coluna analisada.
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Figura 4.17: Exemplo da rotulagiio do corpo da palavra para primitivas geométricas

Tabela 4.18: Rétlos do Vetor de Caracteristicas

Rétulo Tipo Busca
0 Aberto & direita e acima (NSLLO)
1 Aberto a esquerda e acima (NSLO)
2 Aberto 4 esquerda a abaxo (NSLO)
3 Aberto a direita e abaixo (NSLO)
4 Aberto i direita (NSLO)
5 Aberto acima (NSLO)
6 Aberto  esquerda {(NSLO)
7 Aberto abaixo (NSLO)
8 Laco fechado (NSLO)
A Escape para direita ¢ acima Sondagem
B Escape para esquerda e acima Sondagem
C Escape para direita e abaixo Sondagem
D Escape para esquerda e abaixo Sondagem

A distribuicdo dos rétulos extraidos para a base de dados de treinamento

mostram uma representa¢do adequada das formas a reconhecer, conforme Figura 4.18.

Observa-se que a palavra “um” € a que possui menor quantidade de pixels rotulados por

8, visto que a mesma nio possui lagos fechados no corpo como parte da morfologia

basica. Por outro, lado a palavra “dois” € a palavra que mais apresenta lacos fechados,

sendo a proporgdo de rétulos A a D inferior as demais palavras. O rétulo A apresenta a
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maior proporgéo (20% a 34%) entre os rétulos A a D. Este rétulo caracteriza o escap
para direita ¢ acima, tal qual as letras ¢ da palavra “cinco™ na Figura 4.17.

Os rétulos 5 e 7 apresentam uma a maior propor¢do entre os demais rétulos (de
25% a 45%). Estes rétulos sdo justamente os que permitem descrever as regularidades
das palavras, como especificado na Tabela 4.18.

Assim, os vetores de caracteristicas passam a ser a entrada de dados para o
método de classificagio que permitird estabelecer os simbolos correspondentes a cada

coluna do corpo da palavra.

Distribuicée dos Rotulos - Primitivas Geométricas
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Figura 4.18: Distribuicfo de freqiiéncia dos rétulos

4.3.2. Método de Classificacio: Quantizacio Vetorial

O Capitulo 2 fornece os subsidios necessdrios a escolha de um método de
classificag@o visto que para cada coluna da imagem do corpo da palavra deseja-se emitir
um simbolo correspondente a descrigio das concavidades e convexidades rotuladas
anteriormente,

Percebe-se, portanto, uma diferenca em relagdo ao conjunto de primitivas
globais denominado de Conjunto 03 - PPCCR — primitivas perceptivas, concavidades e
convexidades rotuladas. Para este conjunto efetua-se a classificagdo juntamente com o

processo de extragdo das primitivas, rotulando-se cada pseudo-segmento. Agora, estes
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processos estdo separados, visando-se uma classificagio mais adequada e discriminat:
das formas a reconhecer.

O método escolhido € denominado k-Vizinhos Mais Préximos (k-Neares-
Neighbor - kNN) que utiliza o conceito de classificagio através de funcdes de distancia
e caracteriza-se por ser um meétodo néo-paramétrico (Capitulo 2). A motivagdo para
aplicagdo deste método estd no estabelecimento de uma medida de similaridade entre
vetores de caracteristicas, considerando-se os vetores em um espaco Euclidiano e
determinando-se a proximidade entre estes vetores.

O método dos k-Vizinhos Mais Préximos trabalha calculando as distincias entre
uma entrada de dados , vetor de caracteristicas, x € V de um espago vetorial e um
nitmero de simbolos ou codebooks w;i € V. A distancia Euclidiana minima entre o vetor

X € 0s I-€simos sfmbolos € dada por [NESCHEN, 1995]:
D; =min]|x -w | 1=12,..N, (4.30)

Entende-se por codebook o conjunto de simbolos que permitem a classificagio
de cada vetor de caracteristicas em um simbolo, o qual possui a menor distincia em
relag@o aos centrdides dos simbolos que complem o préprio codebook.

O problema da classificagio inicia-se pela definigio das fronteiras ou clustering
entre os simbolos do codebook e, posteriormente, pela efetiva classificagdo dos vetores
de primitivas nos simbolos do codebook correspondentes aos de minima distancia.
Usualmente, a decisdo € tomada considerando-se os simbolos dos k-vizinhos mais
préximos. Esta aproximagio € denominada de Quantizagdo Vetorial ou Vector
Quantization [INESCHEN, 1995].

O problema da definicio das fronteiras entre os simbolos do codebook pode ser
tratado por critérios heuristicos ou por critérios de minimizagio ou de maximizaco de
pardmetros. As fronteiras sio determinadas a partir do momento que se conhece o
centrdide (x,y) de cada simbolo do codebook w; ¢ a drea de influéncia de cada um no
espaco, conforme Figura 4.19.

Para que as regides ndo resultem sobrepostas uma pesquisa da "representagio
6tima” dos centréides dos simbolos deve ser efetuada. Para isto, existem virios
algoritmos que auxiliam na definicdo dos centréides dos simbolos [NESCHEN, 1995]:
Simple Cluster-Seeking Algorithm, Maxmin-Distance Algorithm, K-Means Algorithm e
Isodata Algorithm.
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Figura 4.19: Fronteiras para dois simbolos compostas cada qual por duas amostras

O Algoritmo K-Means é um procedimento iterativo de classificagio que trabalha
com a minimizacio de uma medida de distincia dada pela soma dos quadrados das
distancias de todos os vetores de caracterfsticas no dominio da aplicagio ao centréide do
simbolo. O algoritmo K-Means € composto pelos seguintes passos de acordo com
[RABINER & JUANG, 1993]:

Passo 1: Escolher K iniciais sfmbolos com centréides z1(1), z=(1),..., zx(1).
Estes centdides s3o arbitririos ¢ normalmente utiliza-se as primeiras K amostras do
conjunto de vetores de caracteristicas da base de treinamento. Para evitar a associagio
inicial dos centréides dentro de uma mesma classe de palavras, realiza-se um
procedimento randdmico para escolha do valor inicial dos centréides, evitando-se
também que diferentes centréides recebem valores iguais;

Passo 2: Distribuir as amostras {x} entre o dominio dos K simbolos, utilizando
a seguinte relagio: |

x € Sjk)se I x-zik) || < || x - zik) || (4.31)

Para todo i = 1,2,..,K, i # j, onde Sj(k) denota o conjunto de amostras de vetores de
caracteristicas cujo os centrdides dos simbolos sio zi(k).
Passo 3: Com base no resultado do Passo 2, calcular os novos centréides

zj(k+1), j = 1,2,...K, tal que a soma do quadrado das distincias de todos os vetores de
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caracteristicas em S;(k) para os novos centrdides dos simbolos seja minimizada. Em
outras palavras, 0s novos centréides Z;(k+1) sdo calculados até que a taxa de erro seja
minimizada. Adota-se um critério de erro < 107, O centréide z;(k+1) que minimiza esta

taxa de erro € a média dos Sj(k). Entdo, 0 novo centréide € dado por:

4,
Gk+h=- ¥x  j=12.K (*+32)

j xe k)

Onde N; € o mimero de amostras de Sj(k). O nome “K-means” € obviamente derivado da
maneira na qual os centréides dos simbolos sio sequencialmente recalculados.

Passo 4: Se zjk+l) = zj(k) para j = 1,2,..K, o algoritmo converge e o
procedimento de definicdo dos centréides dos simbolos pode ser finalizado. Caso
contrério, deve-se retornar ao Passo 2.

O comportamento do algoritmo K-Means ¢ influenciado pelo nimero de
centroides especificados, pela escolha inicial dos valores dos centréides, pela ordem em
que estes sdo escolhidos e, também, pelas propriedades geométricas dos dados, ou
melhor, das palavras. Na praitica, realiza-se diversos experimentos com diferentes
valores de K,

A defini¢do do melhor conjunto de simbolos somente & possivel apés a execugdo
dos experimentos de reconhecimento com a obtengdo das respectivas taxas e matrizes
de confusdo. Portanto, apresenta-se a seguir as caracteristicas das etapas de treinamento-

validagdo e reconhecimento dos modelos MEM.

4.3.3. Reconhecimento das Palavras Manuscritas com MEM

As seqiiéncias de observagdes que servem de entrada para a etapa de treinamento
¢ validagéo dos modelos MEM advém da conversio, para cada conjunto de simbolos em
teste, de cada vetor de primitivas em um simbolo.

A etapa de treinamento dos modelos segue os mesmos algoritmos j4
apresentados no Capitulo 2, Baum-Welch e Validagdo Cruzada. Estes procedimentos
geram, portanto, para cada palavra dois modelos: Apg (perceptivo) e Ags (geométrico).
Inicialmente, compara-se as taxas de reconhecimento isoladamente, para depois compor
as hipéteses de reconhecimento através da combinagdo das probabilidades de
reconhecimento da palavra desconhecida por ambos os modelos (log pr(ipg) + log

pr(Ace)). Esta estratégia est4 representada na Figura 4.20.
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Figura 4.20: Esquema de reconhecimento: primitivas perceptivas e geométricas

A utilizagio de Miltiplos Conjuntos de Sfmbolos ou Multiple Codebooks para os
MEM nio € possivel, uma vez que os processos de extragdo das primitivas perceptivas e
geometricas sdo diferentes. Este fato impossibilita a combinagio de observagdes obtidas
em instantes ¢ diferentes.

O processo paralelo de definicio do conjunto de simbolos e obtengio dos
modelos estd ainda em realizacio. Porém, alguns problemas podem ser adiantados
referentes ao tamanho das seqiiéncias de observagdes, ao niimero de simbolos de cada
conjunto testado e a0 niimero de amostras para o treinamento.

Deve-se lembrar que para cada coluna da imagem € emitido um simbolo e,
portanto, as seqiiéncias de observagdes tornam-se longas. A média do tamanho das
seqliéncia para as 39 palavras é de 244 colunas, sendo o menor valor 130 para a palavra
“dez” ¢ 0 maior valor 425 para a palavra “quatrocentos”. Sabe-se da teoria dos MEM
que para seqii€ncias longas os célculos dos algoritmos Forward e Backward podem
fazer com que a probabilidade tenda a zero. Deste modo, deve-se recorrer ao
procedimento de Reescalonamento ou Scaling [RABINER & JUANG, 1993].

Sabe-se também, que um conjunto Ccomposto por um nimero pequeno de
simbolos n&o € discriminativo das formas a reconhecer. Por outro lado, um nidmero
elevado de simbolos associado com a existéncia de poucas amostras de treinamento

pode fazer com que o modelo ndo possa ser treinado adequadamente.
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Mesmo tendo-se consciéncia de todos estes provaveis problemas acredita-se que
as primitivas geomeétricas contribuam positivamente no processo de reconhecimento das
palavras.

Constata-se que os resultados obtidos neste trabalho para os diferentes
experimentos realizados vido de encontro aos objetivos estabelecidos para o
reconhecimento de palavras isoladas do extenso manuscrito de cheques banciarios
brasileiros. Desta forma, apresenta-se no Apéndice B um comparativo dos resultados
obtidos por outros trabalhos realizados no mesmo esCopo.

A seguir, no Capitulo 5 apresenta-se a conclusio deste trabalho, bem como as
possibilidades de trabalhos futuros visando a continuidade das pesquisas na irea de

reconhecimento de palavras manuscritas na PUCPR.
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Capitulo 5

Conclusio

O presente trabalho modela e avalia computacionalmente o reconhecimento de
palavras manuscritas no contexto de cheques bancdrios brasileiros. Para isso, foram
consideradas caracteristicas perceptivas relacionadas 2 escrita e a leitura, e a0 uso de
Modelos Escondidos de Makov — MEM para processamento da informacdo.

Considerando-se todos estes aspectos, as primitivas selecionadas respondem as
seguintes questdes:

* Quais sfio as primitivas perceptivas relevantes no processo de

reconhecimento de palavras manuscritas?

* Como representar palavras cursivas sem a presenca de primitivas

perceptivas?

Assim, explora-se os ascendentes, os descendentes, os lagos, as concavidades e
as convexidades existentes nas formas a reconhecer. Estuda-se 3 conjuntos de primitivas
denominados de PP - primitivas perceptivas, PPCC - primitivas perceptivas, céncavo,
convexo e PPCCR - primitivas perceptivas, concavidades e convexidades rotuladas.

Pode-se concluir que as concavidades e convexidades exercem um importante
papel no desempenho do método, uma vez que permitem representar palavras cursivas
sem a presenca de primitivas perceptivas, bem como ressaltar as regularidades
existentes nas mesmas. Este fato, torna-se evidente diante da modelagem das palavras
cursivas através dos MEM.

Os MEM possuem a capacidade de oferecer um modelo probabilistico ao
enfoque estrutural e permitem um treinamento automtico dos pardmetros a estimar dos
modelos. Além do que, possibilitam modelar eficazmente diferentes fontes de

conthecimento, a saber: morfolégico — a forma a reconhecer, léxico — o vocabulrio de
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palavras e sintitico — o modelo para cada palavra. Estes fatos vem ao encontro dos
aspectos de escrita e leitura apresentados neste trabalho.

Desta forma, o desempenho alcangado com o método desenvolvido & promissor,
visto que os resultados obtidos com o0s 3 conjuntos de primitivas sio compariveis aos
obtidos por outros autores (Apéndice B). As taxas de reconhecimento obtidas sio 56,4%
(PP), 64,8% (PPCC) e 70,6% (PPCCR-FR), respectivamente. Além disto, os principais
problemas sdo apontados pela andlise de erros. O presente trabalho ndo inclui
observagdes ou descrigio da performance do métode uma vez que ndo se tem
preocupacgao com o tempo de execugio.

As questdes abordadas na anélise de erros referem-se 2 similaridade das formas
das palavras encontradas na matriz de confusio reconhecidas como intra-classe e inter-
classes de palavras, a freqtiéncia das palavras na base de treinamento e ao desempenho
dos conjuntos de primitivas selecionados. Todas estas questdes foram exploradas
apontando os pontos favoriveis e as dificuldades encontradas no processo de
reconhecimento.

Sendo assim, os estudos realizados e os resultados obtidos possibilitam que
outros trabalhos possam ser realizados, uma vez que o mesmo contribui para aplicagdo
dos Modelos Escondidos de Markov no reconhecimento de palavras manuscritas
provenientes de cheques bancdrios. Além, da contribui¢io de sua aplicacdo em
problemas de reconhecimento de palavras do idioma portugués,

Ressalta-se a contribuicio do presente trabalho através da criacao da base de
dados de cheques bancdrios brasileiros de laboratério.

Para que as bases de dados ndo tenham proporcdes infinitas, reduz-se a
variabilidade da escrita cursiva através das etapas pré-processamento, a saber:
aquisi¢do das imagens, corregdio da linha de base, comecgio da inclinagdo vertical dos
caracteres, detec¢do ¢ normalizagdo do corpo das palavras. Sabe-se que muitos outros
procedimentos podem vir a ser desenvolvidos e aplicados visando-se melhorar os
resultados obtidos.

Os trabalhos futuros envolvem a continuidade da modelagem das palavras
através das primitivas geométricas melhorando a representacio das regularidades de
uma palavra, tal qual [COTE, 1997). Busca-se uma nova chance de ler o que estd escrito
com um enfoque mais local. Para [HEUTTE, 1994] a utilizacio de primitivas

geométricas em métodos de reconhecimento de palavras manuscritas explica-se diante
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do fato que estas apresentam tolerancia is distorges e s variagOes de estilo ¢ que estas
podem descrever as propriedades globais ou locais de palavras e caracteres.

Outro trabalho € o tratamento do extenso completo, incluindo-se a gramatica de
grafia dos valores numéricos por extenso para o idioma portugués no processo de
reconhecimento. Uma abordagem para o extenso ¢ considerar as palavras “mil”,
“reais/real”, “centavos/centavo” como palavras-chaves no extenso, como apresentado
em [FREITAS et al., 2000b], [FREITAS et al., 2000c], [FREITAS et al., 2001].

A modelagem dos prefixos e sufixos das classes das palavras caracteriza-se por
outro trabalho a ser realizado, levando-se em consideracdo as classes da Figura 1.3. Os
estudos podem envolver, ainda, a modelagem das palavras de maneira que o
reconhecimento seja realizado através da concatenagdo de modelos, como por exemplo:
palavra “novecentos” = modelo “nove” + modelo “entos”, palavra “oitenta” = modelo
“oito” + modelo “enta” e palavra “dezesseis” = modelo “dez” + modelo “seis”.

O presente trabalho coloca-se, ainda, como mais uma contribuigdo na drea de
Andlise e Reconhecimento de Documentos, podendo vir auxiliar outras pesquisas, tais
como: reconhecimento de palavras manuscritas em formul4rios, projetos e anotacdes de
campo, identifica¢@io dos procedimentos de recebimento e despacho de documentos para
recuperacdo e consultas, conversio de desenhos e anotagdes manuscritas para

recuperagdo ou unifio com Projetos Auxiliados por Computador —~ PAC.
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Apéndice A

Estrutura dos Cheques Bancérios Brasileiros

O cheque bancdrio brasileiro é um instrumento que os bancos colocam a
disposicdo dos clientes para movimentar fﬁndos em seu poder ¢ efetuar pagamentos sem
a necessidade do manuseio do papel moeda. Um cheque representa uma ordem
incondicional em direito que: é emitida por uma pessoa em favor de outra; € assinado
pela pessoa que emite; e exige que o banco pague na apresentacdo uma determinada
quantia em dinheiro [BANCO DO BRASIL, 1983).

Este Apéndice apresenta a estrutura de um cheque, suas caracteristicas em

relagdo ao contenido e a disposicdo dos seus elementos componentes.

A.1l. Modelos para Cheques: Distribuicio das Informacdes e Preenchimento dos

Campos

O Conselho Monetério Nacional instituiu um modelo Gnico de cheque visando
uma maior seguranga e eficiéncia nos servigos que os bancos prestam a coletividade. A
Figura Al mostra a localizagdo dos elementos dentro da 4rea de um cheque bancario. A
Figura A2 apresenta o modelo padrio de preenchimento dos campos e dreas do cheque,

segundo o padréo estabelecido pelas normas do Banco Central do Brasil.

A.2. Dimensées do Cheque

A resolugio N° 855 editada pelo Banco Central [BANR3] estabelece que os
cheques devem ter como dimensdes:

- comprimento de 175 mm, com tolerincia de mais ou menos Imm;

- largura de 80 mm, com tolerancia de 1mm para mais e de até 4 mm para

MEnos.
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Desta forma, um cheque digitalizado em 300 dpi pode assumir uma dimensdo de
no minimo 2057 pixels de comprimento e 897 pixels de largura; e uma dimenséo de no
méximo 2079 pixels de comprimento ¢ 957 pixels de largura, como representado na

Figura A3.

Ndmero da Compensagio, Nimero do Banco, Nimero da Agéncia, Némero da Conta, Valor Numérico
Niimero do Cheque ¢ Dipitos Verificadores

Valer por Extenso

Nome do Favorecido

Logotipo do Banco Local e Data de Emissio

Nome do Banco (Neme, Ndmero, Enderego ¢ Telefone | Assinatura, Nome do Cliente, Niimero do CPP/CGC e
da Agéncia) outras informagbes

Linha MICR CMC-7

Figura Al: Modelo para distribuigio das informag¢des [KOERICH, 1997]

i r"'Jr‘“""T“"rr“r“'"‘—lr“]rlr il |

thage § GOV

A e

Campo restrit a idertificagso do . it
sacado

zlz rl

il

Area destinada & megnetizacio

Figura A2: Modelo padrio de preenchimento dos campos e dreas de um cheque
[OLIVEIRA, 1998]

A.3. Elementos Componentes

Os cheques podem ser divididos em quatro faixas compreendendo os dados
descritos como segue e apresentadas na Figura A4:
a) Primeira Faixa:
¢ nimero da Camara de Compensagio (COMP);

e numero da inscricao do Banco no Servigo de Compensacio

(BANCO);

codigo da agéncia sacada (AQG);

posigdo facultativa: digito verificador correspondente ao cédigo da

agéncia sacada();
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A.4. Formularios dos Cheques

Os formuldrios dos cheques podem ser impressos em qualquer cor, com tinta
indelével ¢ de tonalidade firme, sendo permitido o uso de impressdes por perfuracio ou
filigrama, desde que ndo estejam localizados na faixa de magnetizagdo ¢ ndo produzam

mossas ou rebarbas que prejudiquem a leitura mecénica do cheque.

Nimero da Compensagio, Niimero do Banco, Nimero da Agéncia, Nimero da Conta, Valor Numérico
Niimere do Cheque e Digitos Verificadores

Valor por Extenso

Nome do Favorecido

Logotipo do Banco Local e Data de Emissio

Nome do Bance (Nome, Némero, Enderego e Telefone  Assinatura, Nome do Cliente, Numero do CPP/CGC e
da Agéncia) outras informagdes

Linha MICR CMC-7

Figura A4: Faixas de um cheque banciério brasileiro [OLIVEIRA, 1998]

Os cheques podem ser confeccionados em folhas planas ou em formuldrios
continuos, devendo, nesse Gltimo caso, serem destacados por guilhotina de modo que se
obtenham bordas retas e lisas nas extremidades inferior e direita, utilizadas como
referéncia no processo de leitura mecénica. A confeccdo dos cheques bancirios
brasileiros devem seguir rigorosamente as especificagdes do documento “Modelo-
Padréo do Cheque”, constante do CADOC (Cadastro de Documentos) como modelo n®.
38058-0 (Res. 885), do Banco Central do Brasil.

Os cheques bancérios brasileiros apresentam grande diversidade de cores,
desenhos e estilos. A estrutura de layour de um cheque € considerada complexa, uma
vez que caracteriza-se pela presenca de desenhos e figuras ilustrativas que fazem parte
do padréo de fundo do cheque. O padrio de fundo do cheque pode assumir vérias cores
¢ padrdes, porém, os elementos que sio impressos sobre o fundo, como linhas e
seqiiéncia de caracteres, apresentam um posicionamento ordenado, sendo impressos em
uma cor unica, geralmente, em preto.

| Alguns trabalhos podem ser citados no que se refere ao estudo da estrutura do
cheque bancério brasileiro [OLIVEIRA, 1998], bem como na extragao das informacdes
preé-impressas e padréo de fundo [KOERICH, 1997].
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Apéndice B

Comparativo de Métodos de Reconhecimento de

Palavras Manuscritas

-

A comparagdo de resultados ndo € uma tarefa simples, porém € de suma
importdncia para posicionar o trabalho realizado diante da comunidade cientifica que
pesquisa na drea de reconhecimento de palavras manuscritas em cheques bancarios.

A dificuldade na realizagdo da comparagdo de resultados estd, em primeiro
plano, no fato que ndo se dispde de trabalhos em idioma portugués, somente inglés e
francés. Em segundo plano, no fato de que os trabathos sdo realizados com bases de
dados diferentes, sendo a comparagdo de dificil realizagio at€ mesmo enire trabalhos
sobre a mesma base de dados. Quando os métodos de reconhecimento sio os mesmos,
por exemplo HMM, existem diferencas no treinamento, nos algoritmos aplicados, na
topologia dos modelos, nos critérios de aceitagdo e rejeicdo, entre outros. Existe,
portanto, uma grande variedade de pardmetros nas condigdes dos testes de
reconhecimento realizados por diferentes autores.

O presente Capitulo apresenta os resultados obtidos com o reconhecimento de
palavras isoladas do extenso manuscrito de cheques bancarios brasileiros e realiza uma
comparagao com outros trabalhos no mesmo contexto.

A selecdo de outros trabalhos foi realizada com base no contexto de cheques
bancdrios, na abordagem Global adotada para o reconhecimento das palavras, nas
primitivas extraidas e nos métodos utilizados para o reconhecimento. Apresenta-se,
inicialmente, as caracterfsticas das bases de dados sobre as quais os trabalhos foram
realizados, os procedimentos de pré-processamento aplicados, as primitivas extraidas,

0s métodos de treinamento € reconhecimento adotados e os resultados obtidos.
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BD Inglés Cote Guillevic
Origem da base de dados CENPARMI CENPARMI
N°. de cheques 2.500 2.500
N°. de palavras 7.837 7.837
N°. de escritores 800 800
Base de treinamento 184 3.322
Base de validacio Nio utiliza Niao utiliza
Base de testes 2.929 2.515
Tamanho do léxico 32 32

Numero de letras por palavra

3a9

Tabela B.1-b: Caracteristicas das Bases de Dados - Palavras do Idioma Francés

BD Francés Avila Guillevic Ollivier

Origem da base de dados SRTP CENPARMI LIX /SRTP
N°. de cheques N3o indicado 1.861 1.705/11.066
N°. de palavras 6.771 6.135 16.497 / 44,901

N°. de escritores Omni-escritor 600 Omni-escritor
Base de treinamento 3.623 1.345 8.113/40.400

Base de validagio Nio utiliza Nio utiliza Nio utiliza
Base de testes 3.148 516 8.384 / 4.490
Tamanho do 1éxico 27 25 29
Nuamero de letras por palavra 2a9

Tabela B.1-c: Caracteristicas das Bases de Dados - Palavras do Idioma Portugués

BD Portugués Freitas
Origem da base de dados PUCPR/PPGIA/LARDOC
N°. de cheques 2.016
N°. de palavras 11.948
N°. de escritores 2.016
Base de treinamento 7.146
Base de validacio 2.427
Base de testes 2.375
Tamanho do 1éxico 39

Nimero de letras por palavra 2al2

Observa-se que o Iéxico em portugués apresenta como fator de maior

complexidade o seu préprio tamanho (39 palavras). Isto, torna-se evidente através da

Tabela B.2 que apresenta os léxicos nos trés diferentes idiomas a serem consideradas no

presente Capitulo. Nota-se que o léxico em portugués apresenta uma palavra para cada

valor numerico a ser grafado por extenso. Este fato ndo ocorre com as palavras em

inglés para valores entre 200 a 900, pois estes valores s3o grafados por extenso
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utilizando-se uma composicio de palavras (“two hundred” — *“nine hundred”). Por outro
lado, observa-se no Iéxico em francés que este mesmo tipo de composi¢do ocorre para
os valores numéricos entre 17 a 19, 70 a 90, e também, para os valores entre 200 e 900.
Em francgs, a grafia do valor 90 ¢ expressa como: “quatre vingt dix”. Estas observacGes
explicam o fato da diferenca entre os tamanhos dos Iéxicos considerados pelos

diferentes autores.

Tabela B.2: Léxico em Portugués, Inglés e Francés

Valor Numérico Portugués Inglés Francés

0 - - Zéro

1 Um, Hum One Un

2 Dois Two Deux

3 Trés Three Trois

4 Quatro Four Quatre
5 Cinco Five Cing

6 Seis Six Six

7 Sete Seven Sept

8 Qito Eight Huit

9 Nove Nine Neuf
10 Dez Ten Dix

11 Onze Eleven Onze
12 Doze Twelve Douze
13 Treze Thirteen Treize
14 Quatorze, Catorze Fourteen Quatorze
15 Quinze Fifteen Quinze
16 Dezesseis Sixteen Seize
17 Dezessete Seventeen -

18 Dezoito Eighteen -

19 Dezenove Nineteen -

20 Vinte Twenty Vingt
30 Trinta Thirty Trente
40 Quarenta . Forty Quarante
50 Cinquenta, Cincoenta Fifty Cinguante
60 Sessenta Sixty Soixante
70 Setenta Seventy -

80 Qitenta Eighty -

90 Noventa Ninety -
100 Cem, Cento Hundred Cent
200 Duzentos - -
300 Trezentos - -
400 Quatrocentos - -
500 Quinhentos - -
600 Seiscentos - -
700 . Setecentos - -
800 Oitocentos - -
500 Novecentos - -
1000 Mil Thousand Mille

Moeda Corrente Reais, Real Dollars Francs, Frs
Fracio Centavos, Centavo - Centimes, Cts
Outras palavras - And, Only et
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Deve-se, também, levar em consideragio a distribuicdo das palavras nas bases
de dados utilizadas pelos diferentes autores na etapa de treinamento como mostrado na
Tabela B.3. Observa-se que as palavras correspondentes aos valores numericos de 10 a
19 apresentam uma baixa freqiiéncia independentemente da base de dados, com excegio
da base de dados utilizada por [COTE, 1997]. Verifica-se também, uma alta freqiiéncia
das palavras “dollars™ — “francs” — “reais / real”. Isto, deve-se ao fato da obrigatoriedade
da grafia da moeda corrente no pafs de origem dos cheques.

Na base de dados de treinamento do presente trabalho as palavras “mil”,
“reais/real” e “centavos/centavo” representam 30,56% do total da base de dados de
treinamento. Este fato pode ser explicado, uma vez que, as bases de dados utilizadas
contam com extensos que foram grafados com base em valore numéricos que
necessitam destas palavras (Capitulo 3).

Deve-se levar em consideraciio as caracteristicas inerentes ao presente trabalho
descritas no Capitulo 2, referentes aos seguintes fatores: tipo de aquisi¢do das imagens,
tipo de escrita, nimero de escritores, tamanho do léxico, qualidade das imagens,
inclinag8o vertical, tragos contiguos/desconectados, ortografia diferenciada e linhas guia
e linhas de separagfo. Estes fatores sofrem influéncia da populagdo de escritores que
geram as amostras para as bases de dados, sobre as quais os métodos sio desenvolvidos
¢ testados. Como mostrado no Capftulo 2 a escrita cursiva € diferente para cada pessoa
e, ainda, sofre influéncia do processo de alfabetizagdo utilizado no pais de origem.

Com base nestas caracteristicas apresenta-se a seguir os procedimentos de pré-

processamento aplicados nas imagens das palavras pelos diferentes autores.

B.2, Pré-Processamento das Palavras

Entende-se por pré-processamento as etapas que antecedemn o reconhecimento de
palavras manuscritas, ou ainda, as etapas que preparam as imagens para a extra¢do de
primitivas. Portanto, descreve-se as técnicas adotadas efou desenvolvidas para
realizagdo das etapas necessarias ao objetivo pretendido, estando organizado pelos
seguintes itens: Procedimentos preliminares, Correcdo da linha de base, Correciio da

inclinagéo vertical dos caracteres e Normalizagéo do corpo das palavras.
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Tabela B.3: Distribuicdo das Palavras nas Bases de Dados de Treinamento

Léxico Cote | Guillevic | Léxico | Avila | Ollivier Léxico Freitas
Inglés Francés Portugués
- - - Zéro 0,14 0,10 - -
One 3,80 4,41 Un 0,55 0,80 Um, Hum 2,78
Two 4,35 3,67 Deux 5,74 5,20 Dois 2,92
Three 4,35 4,04 Trois 3,48 3,30 Trés 2,81
Four 3,26 3,95 Quatre 7,26 7,20 Quatro 2,70
Five 2,72 3,95 Cing 3,42 3,40 Cinco 2,78
Six 1,09 3,79 Six 1,41 2,20 Seis 2,53
Seven 2,17 4.05 Sept 1,49 2,10 Sete 2,24
Eight 2,17 3,62 Huit 1,63 2,30 Qito 2,55
Nine 2,72 3,67 Neuf 1,79 2,60 Nove 2,66
Ten 4,35 i,43 Dix 3,23 3,30 Dez 0,39
Eleven 2,72 1,41 Onze 0,30 0,30 Onze 0,41
Twelve 4,35 1,03 Douze 0,55 0,60 Doze 0,24
Thirteen 4,35 1,21 Treize 0,30 0,40 Treze 0,31
Fourteen | 2,72 1,19 Quatorze | 0,28 0,40 Quatorze 0,28
Fifteen 2,17 1,24 Quinze 0,77 0,90 Quinze 0,36
Sixteen 3,80 1,05 Seize 0,25 (0,50 Dezesseis 0,24
Seventeen | 1,63 1,23 - - Dezessete 0,29
Eighteen | 3,26 1,20 - - Dezoito 0,28
Nineteen 1,63 1,13 - - Dezenove 0,36
Twenty 4,35 1,88 Vingt 7,26 6,70 Vinte 3,20
Thirty 4,35 1,72 Trente 2,24 2,20 Trinta 3,12
Forty 1,63 1,72 Quarante | 2,01 1,90 Quarenta 2,83
Fafty 2,72 1,69 Cinquante | 2,15 2,50 Cinguenta 3,15
Sixty 2,72 1,61 Soixante | 3,12 3,90 Sessenta 2,98
Seventy 3,26 1,99 - - Setenta 3,09
Eighty 2,17 1,79 - - Oitenta 3,04
Ninety 2,72 1,43 - - Noventa 2,64
Hundred | 2,17 15,41 Cent 20,62 | 17,10 Cem, Cento 2,36
- - - - - - Duzentos 2,09
- - - - - - Trezentos 1,97
- - - - - - Quatrocentos 1,82
- - - - - - Quinhentos 2,00
- - - - - - Seiscentos 1,83
- - - - - - Setecentos 2,07
- - - - - - QOitocentos 2,11
- - - - - - Novecentos 1,97
Thousand | 4,35 6,21 Mille 3,51 4,70 Mil 10,79
Dollars 4.35 6,06 Francs, Frs | 24,68 19,80 Reais, Real 10,59
And 4,35 10,17 et 0,80 2,30 - -
Only 3,26 1,07 - - - -
- - - Centimes, | 1,02 3,30 Centavos, 9,18
Cts Centavo
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A etapa de segmentagio do extenso manuscrito em palavras n3o estd apresentada
no presente estudo, uma vez que esta segmentagio estd relacionada ao tratamento do
extenso como um todo.

O procedimento de normalizagio das imagens ndo € normalmente utilizado pela
maioria dos autores, tendo sido aplicado somente por [OLLIVIER, 1999]. O autor
justifica a aplicacfio deste procedimento a normalizago através de duas vantagens do
procedimento: redugio da quantidade de informagio a tratar e reducio da variabilidade
das amostras. Portanto, a redugio do mimero de pixels na imagem implica, para o
trabatho de [OLLIVIER, 1999] com redes neurais, em:

reducdo do tamanho do vetor a ser comparado pelo método de
reconhecimento adotado e

- reducio do nlimero de neurdnios e de conexdes em uma rede neural.

Desde modo, [OLLIVIER, 1999] afirma ser possivel reduzir os tempos de
treinamento e reconhecimento das palavras manuscritas.

A Tabela B.4 apresenta os procedimentos que foram adotados pelos autores
selecionados. A composi¢do dos diferentes procedimentos estd relacionada ao
direcionamento do trabalho de cada um dos autores, bem como, as caracteristicas
intrinsecas das bases de dados utilizadas.

Para obtengdo de todos os detalhes de cada um dos procedimentos aplicados

pelos autores recomenda-se consultar os respectivos trabalhos.

Tabela B.4: Pré-Processamento de Palavras Manuscritas

Procedimentos Avila Cote | Guillevic | Ollivier | Freitas
Pré-processamento Sim Sim Sim Sim Sim
Correcdo da linha de base Sim Nio Sim Nio Nio
Correcéo da inclinacido Sim Nio Sim Nao Sim
vertical dos caracteres
Detecc¢éio do corpo das Sim Sim Sim Nao Sim
palavras
Normalizag@o do corpo Sim Nio Nao Nao Nio
das palavras
Normalizagéo do tamanho Nio Nio Niao Sim Nio
das imagens
Esqueletizacio Sim Nio Nao Niao Sim'

"Somente para a extra¢@o das primitivas globais do tipo céncavo e convexo no corpo das palavras
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B.3. Extracio de Primitivas

Apresenta-se os conjuntos de primitivas selecionados pelos diferentes autores
para serem extraidas das palavras manuscritas. Assim, pode-se considerar que diferentes
tipos de formas precisam de diferentes tipos de primitivas, que por sua vez precisam de
diferentes tipos de classificadores. Apesar de todos os trabalhos processarem palavras
manuscritas no contexto de cheques bancdrios, diferentes primitivas foram selecionadas
buscando-se conjuntos invariantes ¢ que permitam a reconstrugio, tal qual descrito no
Capitulo 2 [TRIER et al., 1996).

As aplicagbes na drea de reconhecimento de palavras manuscritas combinam 0s
diferentes tipos de primitivas visando obter métodos mais robustos através de um
conjuntos de primitivas com alta representatividade das formas das palavras.

A Tabela B.5 apresenta as primitivas selecionadas pelos diferentes autores,
sendo que a escolha das mesmas estd diretamente relacionada com os métodos de
treinamento ¢ de reconhecimento adotados.

Ressalta-se que [AVILA, 1996] utiliza primitivas primdrias para defini¢io de um
alfabeto de 12 tragos. [OLLIVIER, 1999] utiliza como método de treinamento e
reconhecimento as redes neurais, portanto seu trabalho descreve a arquitetura da rede
neural adotada, ndo enfatizando a extragio de primitivas.

Deve-se relacionar ainda, a abordagem adotada por cada autor no que se refere a
aplicacio ou néo da segmentagdo das palavras em letras ou pseudo-letras. Todos os
resultados mostrados no presente estudo dos autores selecionados adotam a abordagem
global, ou seja, sem segmentacio explicita das palavras em letras ou pseudo-letras.
Alguns autores trabatharam também com a abordagem analitica, porém estes resultados

ndo se encontram apresentados neste trabalho.

B.4. Metodologias de Reconhecimento

Os autores selecionados trabalham com os diferentes métodos de treinamento e
reconhecimento das palavras manuscritas. Estes métodos encontram-se descritos no

Capitulo 2 e foram empregados pelos diferentes conforme Tabela B.6.
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Tabela B.5: Extracdo de Primitivas

Primitivas Avila | Cote | Guillevic | Freitas
1) Perceptivas: ascendente, descendente e laco X X X X
2) Secunddrias ou condicionais: barras do “t”, X

lagos associados com ascendentes ou
descendentes (“d” ou “p”)

3) Concavidades e convexidades X X
4) Numero de transi¢des preto-branco sobre as X
linhas do corpo das palavras
5) Comprimento da palavra X
6) Tracos horizontais e verticais X
7) Diagonais leste e oeste X
Tabela B.6: Metodologias de Reconhecimento
Métodos Avila Cote | Guillevic | Ollivier | Freitas
Rede Neural X X
HMM X X
Nao-Paramétricos X X
(kPPV)’

"kPPV significa Métodos dos k-Vizinhos mais Préximos

B.5. Resultados Obtidos

Os resultados obtidos pelos autores consideram todas as etapas e métodos
anteriormente apresentados. Os resultados apresentados sdo referentes aos experimentos
realizados com as bases de dados de testes e com a escolha da melhor opcdo de
reconhecimento, ou seja, para o modelo que apresenta a maior probabilidade de
reconhecimento.

As Tabelas B.7 ¢ B.8 mostram os resultados obtidos pelos autores para o
reconhecimento de palavras isoladas no contexto de cheques bancérios. Na Tabela B.7
estdo expostos os resultados obtidos pelos autores que trabalharam com as bases de
dados de palavras do idioma inglés. As colunas denominadas Guillevic ADS e Guillevic
AD correspondem aos resultados para dois conjuntos distintos de primitivas,
denominados de ADS — conjunto formado por todas as primitivas € AD - conjunto
formado somente por ascendentes e descendentes. Os resultados obtidos por
[GUILLEVIC, 1995] utilizando o conjunto de primitivas ADS € melhor que quando

empregado o conjunto AD. Observa-se também, que os resultados de [COTE, 1997] e
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[GUILLEVIC, 1995] para o conjunto ADS sio muito proximos. Isto, deve-se ao fato
das primitivas globais selecionados pelos autores serem de mesma conceituagio e
formalismo de extracio.

As palavras do Iéxico em inglés que apresentam maior grau de confuséo para
[GUILLEVIC, 1995] sdo as seguintes: “one” e “two”, “one” e “five”, “one” e “six”,
“one” e “nine”. Para o conjunto de primitivas ADS as palavras com taxa de
reconhecimento inferior a 50% sdo as seguintes: “sixteen”, “sixty”, “seven”,
“seventeen”, “nineteen”, “ninety”. Observa-s¢ que estas palavras possuem 0s mesmos
prefixos entre si (“six”, “seven” e “nine”) mostrando que as primitivas extraidas nio sdo

suficientes para a representagio dos sufixos (“teen” e “ty™).

Tabela B.7: Resuitados Obtidos — Idioma Inglés

Palavras Cote Guillevic ADS Guillevic AD
One 51,0 62,5 86,5
Two 81,0 77,5 23,6

Three 79,1 62,4 49.5
Four 82,2 65,5 60,0
Five 85,6 60,2 30,6
Six 30,1 70,5 36,8
Seven 422 52,6 54,6
Eight 76,6 87,6 72,4
Nine 46,8 63,0 43,5
Ten 58,5 52,9 52,9
Eleven 71,0 55,6 57,8
Twelve 73,5 57,1 429
Thirteen 59,6 58,8 35,3
Fourteen 74,2 56,7 433
Fifteen 72,0 59,5 40,5
Sixteen 81,0 39,1 25,0

Seventeen 60.0 45,5 455

Eighteen 79,2 74,1 63,0

Nineteen 81,8 36,7 48,3

Twenty 85,9 70,0 45,0
Thirty 63,5 73,3 55,6
Forty 76,9 58,7 58,7
Fifty 71,9 60,5 474
Sixty 66,7 37,5 37,5
Seventy 84,2 59,2 59,2
Eighty 84,1 86,0 81,4
Ninety 86,4 47,5 50,0
Hundred 78,2 95,1 95,1
Thousand 85,6 80,9 79,6
Dollars 84,6 72,5 73,2
And 71,6 90,4 81,6
Only 53,4 72,7 36,4
Média 73,6 72,6 63,9
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Para o conjunto AD as palavras com taxa de reconhecimento inferior a 50% siio
as seguintes: “two”, “three”, “five”, “six”, “nine”, “twelve”, “thirteen”, “fourteen”,
“fifteen”, “sixteen”, “seventeen”, “nineteen”, “twenty”, “fifty”, “sixty”, “ninety” e
“only”. Este maior nimero de palavras com taxas inferiores a 50 % se traduz em uma
taxa média para este conjunto AD inferior a obtida com o conjunto ADS. Estas palavras
representam jsoladamente parcelas aproximadamente de 1% da base de dados de
treinamento, sendo este fato mais evidente nas palavras da classe “teen”.

Para [COTE, 1997] as palavras que apresentam maiores problemas de
reconhecimento, com taxa inferior a 50%, sdo as seguintes: “six”, “seven” e “nine”,

Percebe-se que as dificuldades inerentes ao problema do reconhecimento de
classes de palavras com prefixos e sufixos semelhantes independe do idioma do léxico
estudado.

A Tabela B.8 apresenta os resultados obtidos com as bases de dados de palavras
em idioma francés. [GUILLEVIC, 1995] apresenta somente os resultados das palavras
isoladas obtidos com o conjunto AD (ascendentes e descendentes), o qual apresenta
uma taxa média de reconhecimento de 78,3%, uma vez que, 0 mesmo revela uma
significativa melhora quando comparados com os resultados obtidos com o conjunto
ADS (todas as primitivas), média de 71,9%. [GUILLEVIC, 1995] comenta que o fato
do conjunto AD ser mais representativo deve-se a dois fatores: primeiro que o tamanho
do léxico de palavras francesas (25 palavras) é menor do que o léxico de palavras
inglesas (32 palavras), e segundo, que as palavras em francés possuem mais ascendentes
e descendentes distintos entre todas as palavras do léxico.

[GUILLEVIC, 1995] mostra que o conjunto AD resulta em taxas de
reconhecimento para as palavras “huit” e “dix™ inferiores a 30%, taxas estas muito
abaixo das taxas das demais palavras. [GUILLEVIC, 1995] explica que a palavra “huit”
¢ confundida com a palavra “cent” e que a palavra “dix” ¢ confundida com as palavras
“six” e “deux”,

[AVILA, 1996] ndo apresenta a matriz de confusdo para as palavras estudadas,
porém, observa-se que as palavras “zéro”, “six”, “sept”, “huit”, “treize”, “quatorze”,
“quinze”, “seize”, “trente”, “centimes” e “et” apresentam taxas de reconhecimento
inferior a 30%. As palavras com maior grau de confusio entre si sio: “deux”
confundida com “dix” e com “trois”, “quarante” confundida com “quatre”, e ainda,

“six” confundida com a palavra “dix”.
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Os resultados obtidos por [OLLIVIER, 1999] mostram que os dois métoc.
aplicados, apesar de serem diferentes, traduzem resultados semelhantes, com un..
grande diferenca de tempo de processamento: as redes neurais s30 mais ripidas. As
redes neurais apresentam grande grau de confusio entre as seguintes palavras: “seize” e

bl (13

“treize”, “quatorze” e “quinze”, “six” e “dix”, “quarante” e “soixante”, “cinquante” e
“soixante”, “deux” e “francs”. O método dos kPPV apresentam grande grau de confusio
entre as seguintes palavras: “cinquante” e “quarante”, “soixante” e “quarante”, “cent” e
“et”, “deux” e “francs”.

Tabela B.8: Resultados Obtidos —~ Idioma Francés

Palavras Avila Guillevic AD Ollivier Ollivier

Redes Neurais kPPV

Zéro 20,0 - 9.0 3,0
Un 33,3 86,7 43,0 60,0
Deux 50,2 73,1 67.0 61,0
Trois 36,2 76,0 52,0 40,0
Quatre 75,2 95,2 78,0 83,0
Cing 516 92,2 67.0 69,0
Six 14,6 64,4 42,0 36,0
Sept 23,5 94,0 40,0 24,0
Huit 13,7 27,4 58,0 32,0
Neuf 41,7 71,9 64,0 66,0
Dix 67,3 18,2 67,0 66,0
Onze 25,0 79,5 30,0 24,0
Douze 26,7 82,9 29,0 29,0

Treize 11,1 73,0 18,0 8,0
Quatorze 91 978 37.0 320
Quinze 17,1 86,7 51,0 21,0
Seize 11,1 51,4 29,0 13,0
Vingt 68,3 85,2 80,0 68,0
Trente 21,3 64,4 50,0 36,0
Quarante 45,3 91,2 64,0 77,0
Cinquante 56,6 95,0 77,0 83,0
Soixante 59,3 84.5 68,0 67,0
Cent 81,7 87,3 27,0 87,0
Mille 59,8 80,3 74,0 66,0
Francs 78,0 89,2 88,0 88,0
Centimes 9.6 - 450 51,0
Et 21,4 95,2 63,0 89,0
Média 62,2 78,3 75,0 750

A seguir apresenta-se uma discussio dos resultados obtidos evidenciando-se as

principais diferengas entre os experimentos apresentados.
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B.6. Analise dos Resultados

Menciona-se no inicio deste Capitulo que a comparagéo de resultados ndo é uma
tarefa simples devido a diversos fatores. Apresenta-se os resultados obtidos pelos
diferentes autores selecionados e pode-se perceber que diferentes caracteristicas de cada
estudo em particular.

A principal diferenga séo as origens das palavras: inglesa, francesa e portuguesa.
Pode-se dizer, num primeiro momento que o francés e portugués possuem a mesma
origem, ou seja, sdo idiomas latinos. Desde modo, pode-se esperar que exista uma
semelhanca entre as palavras, o que de fato ocorre. Por outro lado, o francés expressa
alguns valores numéricos por escrito utilizando mais de uma palavras (90 — “quatre
vingt dix”), 0 que torna o léxico a ser reconhecido em cada uma das linguas diferente,
considerando-se principalmente o tamanho do léxico. Por sua vez, o inglés € um idioma
de origem ndo latina tornando a comparagdo de resultados ainda mais dificil.

As palavras da classe “dezena” apresentam taxas de reconhecimento baixas
independente do idioma do léxico, os resultados obtidos estfio relacionados com a
freqiiéncia destas palavras nas bases de dados ¢, especialmente, na base de dados de
treinamento.

O reconhecimento das palavras curtas enfrenta problemas independentemente do
1dioma do 1éxico, revelando que as observacdes de [SCHOMAKER & SEGER, 1998]
sdo verdadeiras. Assim, o reconhecimento de palavras curtas exige umn maior nimero de
mformacdes a serem extraidas.

O reconhecimento de palavras longas da classe entos”, para o caso do léxico
em idioma portugués, revela no somente a similaridade com a classe de palavras “
enta” como também confirma as observagbes de [SCHOMAKER & SEGER, 1998].
Para os autores, palavras longas necessitam de maiores informacdes no final das
mesmas para serem reconhecidas. Ressalta-se que esta classe de palavras nido existe nos
léxicos dos idiomas em francés e inglés, uma vez que os valores numéricos sio grafados
pela combinagio de outras palavras existentes no Iéxico.

Assim, levando-se em consideragio todos estes fatores intrinsecos a cada
idioma, a cada Iéxico e a cada trabalho realizado, apresenta-se na Tabela B.9 as médias

dos resultados obtidos pelos diferentes autores. Neste Tabela % ¢ a taxa de
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reconhecimento, TL € o tamanho do léxico e BT ¢ a dimensdo da base de dados de
treinamento utilizada nos experimentos realizados.

Sabe-se, ainda, que muitos outros trabalhos poderiam ter sido selecionados para
realizagdo da comparagdo apresentada por este estudo. Ressaltase a importincia de

alguns sistemas desenvolvidos no mesmo contexto do presente trabalho, descritos em
[IMPEDOVO et al., 1997], sendo estes os seguintes:

» Osistema A2iA apresentado por Knerr et al.,
O sistema proposto por Dimauro et al.,
» O sistema proposto por Leroux et al. e
» O sistema proposto por Saion & Belaid.
A Tabela B.10 mostra os resultados obtidos com os experimentos realizados pelos

respectivos sistemas envolvendo o reconhecimento de palavras isoladas do extenso

manuscrito de cheques bancdrios em idioma francés e italiano.

Tabela B.9: Resumo dos Resultados Obtidos

Autor Inglés Francés Portugués
% |TL| BT % |TL] BT % |TL] BT
Céte 736 | 32 184 - -
Guillevic ADS 72,6 | 32 | 5.322 - -
Guillevic AD 63.9 | 32 | 5322 - -
Avila - 62,2 | 27 | 3.623 -
Guillevic AD - 78.3 25 | 1.345 -
Ollivier - Redes Neurais - 750 129 | 40400 -
Ollivier - KPPV - 75,0 | 29 | 40.400 -
Freitas — PP - - 56,4 139 | 7.136
Freitas — PPCC - - 648 | 39 | 7.136
Freitas - PPCCR - - 677 | 39 ! 7.136
Freitas - PPCCR-FR - - 70,6 | 39 | 7.136

Tabela B.10: Resultados de Sistemas de Reconhecimento

Autores Idioma % TL BT
Sistema A2iA Francés 77,1 26 10.000
Dimauro et al. Italiano 69,0 50 *

Leroux et al. Francés 74,0 26 | 23.066
Saion & Belaid Francés 724 26 4,653

* apresenta somente o tamanho da base de dados de testes




