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Resumo

Os estudos e pesquisas na area de reconhecimento de caracteres manuscritos vém crescendo
muito nos altimos tempos. Muitos métodos de extracdo de primitivas e diferentes métodos de
zoneamento (zoning), bem como, de classificagdo tém sido avaliados permitindo a obtencéo
de resultados animadores. O presente trabalho buscou por meio da investigacdo e combinagéo
de métodos existentes, incorporar aspectos da percepcdo humana no processo de
reconhecimento de caracteres manuscritos, visando contribuir com a area de reconhecimento
para caracteres manuscritos. Assim, é utilizada uma solucdo hibrida para o problema de
reconhecimento de caracteres manuscritos mindsculo, utilizando extracdo Global de
primitivas (baseada em concavidades e convexidades) combinada com uma extracdo Local
(baseada em mecanismo de zoneamento perceptivo, ndo-simétrico). Tal método de extracdo
de primitivas ja foi avaliado e comprovadamente obteve bom desempenho para o
reconhecimento de caracteres manuscritos maiusculo. Investigou-se neste trabalho um grupo
de 04 diferentes mecanismos de zoneamento com Z regides, sendo Z=4,Z=5H,Z=5Ve Z
= 7. A partir do estudo destes mecanismos foi proposto um método de selecdo dinamica do
mecanismo mais adequado a cada uma das classes de caracteres a serem reconhecidas. Como
método de classificacdo utilizou-se Redes Neurais MLP Convencional e Classe-Modular. Os
experimentos realizados com cada mecanismo de zoneamento permitiram alcangar as
seguintes taxas de reconhecimento: Z4: 81,10%, Z5H: 80,81%, Z5V: 81,63%, Z7: 83,60%. A
partir dos resultados obtidos, propds-se um método de reconhecimento de caracteres
manuscritos minasculos composto por dois niveis. No Nivel 01, é realizada a selecdo
dindmica do mecanismo de zoneamento mais adequado a ser utilizado para o reconhecimento
de cada amostra de caractere manuscrito minusculo, utilizando uma Rede Neural Artificial
com arquitetura Convencional, visando obter uma classificagdo a priori do melhor
mecanismo de zoneamento para cada classe de caractere. O Nivel 02 corresponde a fase de
reconhecimento propriamente dito, ou seja, depois de corretamente identificado o melhor
zoneamento para 0 caractere em questdo por meio da aplicacdo do Nivel 01 € utilizado entdo,
uma RNA MLP Classe-Modular. Os experimentos assim realizados permitiram alcangar taxas
de reconhecimento de 88,13%, mostrando ser um enfoque promissor. A partir dos
experimentos pode-se verificar que cada classe de caractere pode ter maior taxa de
reconhecimento por zoneamentos distintos, sendo que ndo ha predominancia de um Unico
mecanismo de zoneamento para 0 problema de reconhecimento de caracteres manuscritos
mindsculo. Conclui-se assim que a utilizacdo de um Unico mecanismo de zoneamento, mas
sim, de um conjunto deles, pode ser fundamental para a melhoria das taxas de
reconhecimento, visto ser possivel escolher dinamicamente e a priori 0 melhor mecanismo de
zoneamento para cada classe de caractere a ser tratada pelo sistema.

Palavras-Chave: Reconhecimento de Caracteres Manuscritos, Mecanismos de Zoneamento,

Selecdo Dindmica, Redes Neurais.
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Abstract

The studies and research in handwritten characters recognition area has been increasing in
recent times. Many feature extraction methods and different methods of zoning, as well as the
classification have been assessed capable of producing encouraging results. This work sought
through research and combination of existing methods, incorporating aspects of human
perception in the process of handwritten characters recognition in order to contribute for
handwritten characters recognition area. Thus, a hybrid solution is used to the problem of
lowercase handwritten characters recognition, using global feature extraction (based on
concavity and convexity) combined with local extraction (based on non-symmetrical
perceptual zoning mechanism). This feature extraction method has already been evaluated and
demonstrated good performance obtained for uppercase handwritten characters recognition. In
this work is Investigated a group of 4 different zoning mechanisms with Z regions: Z=4, Z =
5H, 5V and Z = Z = 7. From the study of these mechanisms has been proposed a dynamic
selection method of the most appropriate mechanism for each class of characters to be
recognized. A Conventional MLP Neural Networks and Class-Modular MLP Neural
Networks are used for classification. The experiments carried out with each zoning
mechanism had achieved the following recognition rates: Z4: 81.10% Z5H: 80.81% Z5V:
81.63% Z7: 83.60%. From the results obtained, a two-level method for handwritten characters
recognition was proposed. At Level 01, Conventional Artificial Neural Network architecture
is used to obtain a priori classification of the best zoning mechanism for each character class.
In this first level is done a dynamic selection of the most appropriate zoning mechanism to be
used for recognition of each handwritten character sample. The Level 02 corresponds to the
recognition phase itself, i.e., after the Level 01 having correctly identified the best zoning for
the character , a RNA-Class Modular MLP is used. The experiments made possible to
achieve recognition rates of 88.13%, showing to be a promising approach. From the
experiments we can observe that each character class has higher recognition rate for different
zoning, and there is no predominance of a single zoning mechanism to the problem of
lowercase handwritten characters recognition. Concluded that the use of a single zoning
mechanism, but rather a ensemble of them, may be a key to improving rates of recognition,
since it is possible to dynamically and a priori choose the best zoning mechanism for each
character class to be evaluate by the system.

Keywords: Handwritten Character Recognition, Zoning Mechanism, Dynamic Selection,

Neural Network.



Capitulo 1

Introducéo

Devido ao alto grau de dificuldade em reproduzir a capacidade humana de ler palavras
e caracteres manuscritos, muitos pesquisadores tém se dedicado ao estudo de métodos e
técnicas visando o desenvolvimento de sistemas para o reconhecimento automatico de
manuscritos.

Pesquisadores se dedicam a estudos nessa area, utilizando diferentes analises,
abordagens e combinacgdes de técnicas envolvendo diferentes estratégias. Isto devido ao fato
de que documentos manuscritos apresentam componentes de grande complexidade, tais como:
diferentes estilos de escrita, contexto da escrita, contexto da aquisicdo do documento (on-line
- dindmico ou off-line - estatico) e ainda, o tamanho do Iéxico a ser reconhecido e o nUmero
de escritores [FREO1].

Assim, o presente trabalho tem como area de pesquisa 0s documentos manuscritos,
visando contribuir no desenvolvimento de sistemas automaticos de reconhecimento de
caracteres manuscritos, explorando as potencialidades que métodos ja propostos oferecem,
apresentando assim uma nova abordagem de reconhecimento de caracteres utilizado selecdo
dindmica de mecanismos de zoneamento como elementos complementares da extracdo de

primitivas.

1.1. Descrigdo do problema
O fato do caractere se apresentar na forma manuscrita torna o problema de
reconhecimento de caracteres ainda mais complexo devido aos fatores ja citados

anteriormente (estilos de escrita, contexto e aquisicdo do documento, etc.). A Figura 1.1



apresenta amostras de caracteres, retiradas na base de dados IRONOFF [GAU99]. Apesar de
cada linha apresentar um mesmo caractere (“a”, “b” ou “c”), cada coluna pertence a um
escritor em particular, observa-se, portanto, a consequente diversidade de estilos de escrita.
Por diversidade de estilos entende-se o estilo pessoal de cada escritor, ou seja, a maneira
como cada escritor representa cada caractere, pois sabe-se que cada escritor contém um
conjunto de caracteristicas que o diferencia dos demais escritores.

Os caracteres possuem diferentes particularidades, como por exemplo: lacos, tragos
verticais e horizontais, entre outras, e, assim, 0 método de extracdo de primitivas deve ser
capaz de representar eficientemente as caracteristicas particulares de cada classe de caractere
para que entdo o método de classificacdo selecionado possa reconhecé-los.

Além das diferencas entre os caracteres, a similaridade entre caracteres diferentes é
outro grande problema na area de reconhecimento de caracteres. Deste modo, identificar em
quais partes dos caracteres se encontra essa similaridade é outro fator importante. A Figura
1.2 ilustra a similaridade entre caracteres distintos. Estes exemplos ilustram similaridades ja
esperadas, pois uma maneira de melhorar os sistemas de reconhecimento automatico é

entender as similaridades entre as formas a reconhecer.
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Figura 1.1: Diversidade de estilos de escrita — base de dados IRONOFF - caracteres
minusculos
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Figura 1.2: Similaridade entre caracteres distintos - base de dados IRONOFF — caracteres
minusculos



1.2. Objetivos

Existe um abismo entre as capacidades de leitura humana e o0s sistemas de
reconhecimento automaético da escrita humana. De acordo com a literatura, é necessario
explorar e capturar informac@es da percepcdo humana para projetar novos sistemas [FREO1].

Neste trabalho, explora-se 0 uso de um conjunto de mecanismos de zoneamento
perceptivos, aqui denominado de EoZ (Ensemble of Zoning). Uma abordagem analitica é
utilizada considerando os 26 caracteres minusculos do alfabeto latino, investigando
informacdes das regiGes perceptivas para o reconhecimento do caractere com base na
percepcdo humana das formas. Este trabalho aborda os trabalhos jé realizados por Freitas
(2001) [FREO1], Aires (2005) [AIRO5] e Freitas et al. (2007) [FREO7].

E entdo proposto e analisado um método de selecdo dindmica de mecanismos de
zoneamento, utilizando o conceito de Ensemble of Zoning - EoZ, para predizer qual o melhor
mecanismo de zoneamento para cada amostra de caractere. O sistema considera um método
hibrido de extracdo de primitivas, associando um metodo Global (extragdo de concavidades e
convexidades) a um método Local (baseado em diferentes mecanismos de zoneamento). Tais
mecanismos de zoneamento sdo do tipo simétrico e ndo simétricos (perceptivo). Além disto,
sdo utilizadas Redes Neurais Artificiais (RNA) com arquitetura MLP (Multilayer Perceptron)
Convencional e Classe-Modular para o reconhecimento dos caracteres manuscritos.

Busca-se assim através da investigacdo e combinacdo de métodos existentes, que ja
foram avaliados e comprovadamente tiverem bons resultados, incorporar aspectos da
percepcao humana no processo de reconhecimento com o objetivo de se alcancar taxas de
reconhecimento para caracteres manuscritos, iguais ou muito préximas das taxas alcancadas
na literatura.

Nas fases do projeto, que engloba as etapas de pré-processamento, extracdo de
primitivas, zoneamento, classificacdo e reconhecimento os seguintes objetivos especificos
Sd0:

e Utilizar os zoneamentos propostos por Aires (2005) [AIRO5] e Freitas et
al.(2007) [FREO7] para a extrair as caracteristicas dos caracteres.

e Utilizar os arquivos gerados com vetores de caracteristicas para caracteres
manuscrito mindsculo com os zoneamentos Z=4, Z=5H, Z=5V e Z=7 para as

seguintes etapas:



= Configurar e combinar os modelos de Redes Neurais MLP com
arquitetura convencional e Classe-Modular e utiliza-las para
classificacéo e reconhecimento dos caracteres.

= Utilizar as Redes Neurais MLP com arquitetura Classe-Modular,
treinadas com os zoneamentos Z=4, Z5H, Z5V e Z7 e construir as
matrizes de confusdo a serem usadas no sistema proposto, composto
por 2 niveis.

= Utilizar a selecdo dindmica de zoneamento usando as Redes Neurais
MLP com arquitetura convencional treinada com zoneamento Z=4 e
indicar qual dos mecanismos de zoneamento reconhece uma
determinada amostra de caractere minisculo em uma base de teste —
Nivel 01.

= Utilizar os modelos ja configurados de Redes Neurais MLP com
arquitetura Classe-Modular e os zoneamentos dinamicamente indicados
na etapa anterior e entdo classificar e reconhecer o0s caracteres
manuscrito mindsculo — Nivel 02.

e Analisar os resultados:

= Comparar o0s resultados obtidos neste trabalho com caracteres
minusculos com os obtidos por Aires (2005) [AIR05] de modo a
confirmar se 0s zoneamentos propostos sdo aplicaveis tanto para
caracteres maiusculos quanto para minusculos, para tal comparacao
foram realizados experimentos também com caracteres maiusculos +
mindsculos.

= Comparar todos os resultados obtidos para as duas arquiteturas de Rede
Neural, bem como, para os diferentes mecanismos de zoneamento
propostos por Aires (2005) [AIRO5].

= Verificar quais classes tem melhor reconhecimento em funcdo dos
mecanismos de zoneamentos avaliados.

= Verificar se a abordagem pela selecdo dindmica de zoneamento tem

melhor desempenho que para selecéo estéatica.



1.3. Desafios

Diante da complexidade da tarefa de reconhecimento de caracteres manuscritos, um
grande desafio € utilizar o reconhecimento com base na percep¢do humana de formas e
identificar quais partes dos caracteres geram confusdo. Outro desafio na area de
reconhecimento é a escolha de um conjunto de primitivas capaz de representar com eficiéncia
um determinado padrdo e a decisdo de qual o melhor método a ser utilizado para a
classificacdo adequada de uma determinada classe. O presente trabalho teve como desafio dar
continuidade aos trabalhos de Freitas (2001) [FREO1], Aires (2005) [AIRO5] e Freitas et al.
(2007) [FREQ7] e ao mesmo tempo incorporar o conceito de conjunto (ensamble) e selecédo
dindmica proposta de Ko et al. (2008) [KOO08].

1.4. Motivacao

Uma das motivacdes para o desenvolvimento desse trabalho € contribuir para a
resolucdo dos problemas na &rea de reconhecimento de caracteres. Outra motivacdo é
investigar se a sele¢cdo dindmica de mecanismos de zoneamento pode ter comportamento
anélogo a selecdo dindmica de classificadores e se tais mecanismos quanto dispostos em
conjunto (EoZ) podem afetar de forma positiva o desempenho no reconhecimento de
caracteres manuscritos.

Outra motivacdo estd em aplicar o método j& desenvolvido e testado para caracteres
manuscritos mailsculos em caracteres minusculos, de modo a investigar se as regides
perceptivas e 0s mecanismos de zoneamento ja avaliados para caracteres maidsculos também
sdo validos para caracteres mindsculos. Isto posto, devido ao fato de que a escrita de
caracteres mailsculos e mindsculos diferem no tracado e formacdo dos caracteres
propriamente ditos, independentemente do escritor. A Figura 1.3 mostra exemplos de
caracteres maidsculos e minudsculos ressaltando as diferencas de tracado.

Assim, a grande motivacdo é pesquisar para auxiliar no desenvolvimento de um
método de reconhecimento que se aproxime ao maximo do ser humano em sua capacidade de
ler um texto, uma palavra ou caractere manuscrito qualquer, sem restricio [FREO1], pois
mesmo depois de muitos esforcos de pesquisa ainda ha uma lacuna entre as capacidades de

leitura humana e os sistemas de reconhecimento.



1.5. Organizacao da Dissertacao

Nas secOes seguintes sdo apresentados os estudos referentes ao problema em questéo,
bem como, a abordagem utilizada e as técnicas aplicadas para o desenvolvimento do referido
sistema. Este trabalho estd organizado como se segue. No Capitulo 2 sdo apresentados 0s
conceitos relacionados ao escopo da proposta e os trabalhos ja realizados na area. No Capitulo
3 apresenta-se a descrigdo do sistema proposto e analisado, bem como, 0s métodos adotados.
No Capitulo 4 sdo apresentados 0s experimentos realizados com 0s zoneamentos simétricos e
ndo simeétricos a partir de diferentes arquiteturas de Redes Neurais Artificiais. Além disto,
apresenta-se os experimentos utilizando de uma RNA com arquitetura Convencional para
selecdo do melhor mecanismo de zoneamento. Este capitulo resume também a analise dos
resultados experimentais. No Capitulo 5 €é apresentada a conclusdo e as possiveis

contribuicbes do trabalho para a area de reconhecimento de caracteres manuscritos, bem
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Figural. 3: Diferenca entre caracteres maiusculos e minusculos (base de dados IRONOFF)

como, os trabalhos futuros.




Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo descreve os conceitos relacionados ao escopo da proposta e os trabalhos

ja realizados na area.

2.1. Reconhecimento de Manuscrito

A escrita manuscrita pode se apresentar de duas formas: caracteres isolados (caracteres
estdo dispostos de forma ndo conectada) e palavras - caracteres dispostos com o objetivo de
formar palavras, frases e textos com estilo completamente sem restricdes, ou seja, podem ser
conectados (estilo cursivo) ou desconectados (estilo letra de forma). A Figura 2.1 ilustra
exemplos de caracteres isolados (a) e palavras(b).

&x’ FELJE.EHE':EL:. W’b
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Figura 2.1. Exemplo de formas manuscritas: a) caracteres Isolados e b) palavras

De um modo geral, um sistema de reconhecimento de manuscritos inclui tipicamente
os estagios de extracdo de primitivas e classificacdo [HEU98], sendo compostas ainda de
estagios de pré-processamento e segmentacao.

A seguir é apresentada uma breve descri¢do dos estagios que compdem um sistema de

reconhecimento de manuscrito:



a) Pré-processamento é necessario para corrigir ou reduzir possiveis distor¢Ges na
imagem;

b) Segmentacdo explicita (a palavra é segmentada em caracteres) ou segmentacao
implicita (as palavras sdo tratadas como um todo);

c) Extracdo de primitivas para representar as caracteristicas particulares de cada
palavra ou caractere, salientando as diferengas em relagédo a outras palavras ou
caracteres;

d) Classificagcdo que atribui o caractere a uma das varias classes existentes.

De acordo com [FREOla] e [FREO7] o reconhecimento de manuscritos pode ser
tratado por uma Abordagem Local (analytical approach — em nivel de caracteres isolados) ou
por uma Abordagem Global (global approach — em nivel das palavras, ndo sendo necessaria a
segmentacéo das palavras em caracteres).

Pode-se ainda classificar o campo de Reconhecimento de Manuscritos de varias
maneiras, sendo que a mais simples € a distingdo entre reconhecimento on-line (dindmica) e
off-line (estatica) e esta classificacdo considera a natureza das aplicacdes [PLAOO]. No
reconhecimento on-line o usuério é conectado a um sistema usando uma caneta eletronica ou
touch screen e o reconhecimento é feito em tempo real; no reconhecimento off-line a escrita €
capturada usando-se um processo de digitalizacdo, sendo o texto, palavra, caractere ou digito
tratado como uma imagem. No reconhecimento on-line pode-se lancar mao de caracteristicas
dindmicas da escrita, tais como: velocidade, pressao, progressao, sequéncia de tragos, entre
outras caracteristicas. A Figura 2.2 ilustra um esquema basico para o reconhecimento de

manuscritos.

2.2. Reconhecimento de Caracteres Manuscritos

No reconhecimento de caracteres manuscritos, os caracteres sdo tratados de forma
isolada, podendo ser composto de letras, digitos ou simbolos especiais. Considerando o
alfabeto Latino as classes estdo divididas em caracteres maiusculos, minusculos e digitos.

As dificuldades relatadas no reconhecimento de caracteres manuscritos vém do fato de
que ha caracteres que pertencem a diferentes classes, mas que apresentam formas muito
similares. Se forem comparadas ao reconhecimento de caracteres manuscritos, o problema se

torna maior, devido ao tamanho do Iéxico (26 para caracteres minusculos e 26 para caracteres



maidsculos). Muitas abordagens voltadas a resolver a questdo do reconhecimento de
caracteres manuscritos vém sendo utilizadas pelos pesquisadores [KOE03] [AIR05] [FREOQ7]
[X1A05].

Os caracteres manuscritos possuem diferentes particularidades entre si, e um mesmo
caractere pode apresentar uma grande variabilidade na forma dependendo do estilo como se
encontram escritos e por quem sdo escritos. Portanto, o fato de estarem na forma manuscrita
torna o reconhecimento ainda mais dificil. O problema basico de reconhecimento de caractere
é associar cada caractere a uma classe [PLA0O]. Em sendo o problema em questdo, caracteres
isolados, a etapa de pré-processamento inclui somente a binarizacdo (transformacdo da
representacdo de 256 niveis de cinza para a representacdo binaria, ou seja, branco/preto).
Assim, ndo serdo abordados e apresentados os métodos de pré-processamento necessarios, por
exemplo, no tratamento de palavras manuscritas, a saber: correcdo da inclinacdo da linha de
base (skew), correcdo da inclinacdo vertical (slant), normalizacdo do corpo de letras

minusculas, entre outros.

Aquisigdio on-line / off- — Pré - processamento
line
\ 4

. Segmentagdo
explicita / implicita

L 2

Extrag&@o de Primifivas

4

Classificacéo

Abordagem Local _<
/Global

.

Figura 2.2: Esquema geral de um sistema de reconhecimento de manuscritos

2.3. Extracdo de Primitivas

A selecdo de um método de extracdo de primitivas é provavelmente o fator mais
importante para se obter alto desempenho nos sistemas de reconhecimento de caracteres
[TRI96]. Assim, existem diversos tipos de conjuntos de primitivas utilizados em
reconhecimento de manuscritos e a escolha de um conjunto de primitivas capaz de representar

um caractere € um fator extremamente importante para o desempenho de um sistema de
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reconhecimento de manuscrito. Muitas técnicas de extracdo de primitivas tém sido utilizadas

na area de reconhecimento de manuscrito, podendo ser classificadas em primitivas estatisticas

e estruturais [HEU98] [BRIO4]. As primitivas estatisticas sdo baseadas na distribuicdo

estatistica dos pontos, tais como zoneamento, momentos, projecdo de histogramas. As

primitivas estruturais levam em consideracdo os aspectos topoldgicos e geométricos, como

por exemplo, segmentos de linha, dire¢des, interseccdes, curvatura.

De acordo com Trier et al. (1996) [TRI96] é desejavel que as primitivas a serem

extraidas tenham as seguintes propriedades:

Invariancia: esta propriedade considera que as primitivas devem possuir
aproximadamente os mesmos valores para amostras do mesmo caractere (parametros
como translacdo, escala, rotacdo, estiramento, inclinacdo e espelhamento).

Reconstrugdo: o principio dessa propriedade é a de que caracteres possam ser
reconstruidos a partir das primitivas extraidas, assim € extremamente desejavel que as

informacdes sobre os caracteres originais estejam presente nas primitivas extraidas.

Quanto a forma de representacdo, as primitivas podem ser representadas por

[MADO1]:

Vetores de caracteristicas ou matrizes: a imagem do caractere € dividida em partes
fixas ou variaveis e em cada segmento (zoneamento) é extraida entdo os vetores de
primitivas.

Sequéncia de simbolos: onde uma palavra é representada por uma seqiiéncia de
simbolos, sendo levada em consideracdo a seqiiéncia em que estes simbolos ocorrem
na palavra.

Estruturas de grafos: aqui a imagem toda é representada por um grafo, sendo as
primitivas representadas por nds e as arestas representam as relacbes entre as

primitivas.

2.4. Mecanismos de Zoneamento

Zoneamento (zoning) € um método para analise de informacéo local em partices de

um dado padrdo. De um modo geral, a quantidade de particBes e sua distribuicdo podem ser
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estabelecidas por um processo empirico [L195] [SUE94] ou como resultado de um algoritmo
de busca [RADO03]. Outros autores definem mecanismos de zoneamento baseados em
conceitos perceptivos [AIR05] [FREO7].

Assim, 0 zoneamento é uma particdo do padréo a partir de uma bounding box (ou seja,
0 menor retdngulo que contém o padrdo), sendo que cada particdo é usada para auxiliar na
identificacdo da posicdo em que as caracteristicas do padrdo sdo detectadas [DILO0]. O
objetivo do zoneamento é obter caracteristicas locais ao invés de caracteristicas globais. De
um modo geral, o projeto de zoneamento pode ser considerado de dois modos diferentes
[LECO00] [FREOQT7]:

e Fixo ou simétrico: A bounding box é dividida em zonas regulares de igual tamanho;
e Variavel ou ndo simétrico: a bounding box é ndo uniformemente dividida, seguindo

um padrdo especifico pré-estabelecido ou ajustado.

A estratégia de zoneamento é geralmente definida por especialistas humanos usando o
dominio de conhecimento [RADO3]. No presente trabalho utilizam-se 0s zoneamentos
perceptivos baseados em partes especificas da imagem do caractere, como proposto por
[FREOT7].

2.5. Métodos de Classificacao
O objetivo da classificagdo é atribuir a cada amostra desconhecida uma classe pré
definida. Para o reconhecimento de caracteres os seguintes métodos de classificacdo de

padrdes sao amplamente utilizados para o reconhecimento de caracteres [CHEOQ7]:

a) Estatisticos: sdo baseados na teoria da decisdo de Bayes, sendo instanciados por
classificadores baseados em estimativas de densidade paramétrica e ndo paramétrica.
Na abordagem tedrica da decisdo estatistica, as fronteiras de decisdo sdo determinados
pelas distribuicdes de probabilidade dos padrdes pertencentes a cada classe.

b) Estruturais: Interpretam a estrutura dos caracteres, armazenam menos parametros,
que no métodos estatisticos e as vezes sdo mais precisos. Este paradigma tem sido

utilizado em situacbes onde os padrdes tém uma nitida estrutura que pode ser
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capturada em termos de um conjunto de regras [JAIO0]. Geralmente s&o utilizados em
reconhecimento Online.

c) Redes Neurais Artificiais (RNA): composta por um nudmero de neurbnios
interligados, sendo que o modo como 0s neurdnios estdo interligados diferencia os
modelos de rede: redes feedforward, redes recorrentes e assim por diante. As RNAs
serdo abordadas com mais detalhes na se¢éo 2.5.1.

d) Maquina de Vetores de Suporte (Supported Vetor Machine - SVM): é um novo tipo
de classificador hiperplano, desenvolvido com base na teoria de aprendizagem
estatistica, com o objetivo de maximizar a margem geométrica do hiperplano, que esta
relacionada com o limite de erro da generalizagcdo. Geralmente, um classificador SVM
é um classificador linear binario (duas classes), que utiliza uma funcdo de Kernel,
responsavel por encontrar um hiperplano 6timo. A funcdo de Kernel possui um
conjunto de parametros que podem ser manipulados para obtencdo de um melhor
desempenho do classificador. [CHEQ7]

e) Combinacdo de mualtiplos classificadores (ensemble of classifiers): pode ser
dividida em combinacdo paralela (horizontal) e sequencial (vertical, cascata). A
vantagem na combinacdo de multiplos classificadores [OLI02], [XIA05], [KOO08], é
que os pontos fortes de classificadores diferentes podem ser combinados para alcancar

um maior desempenho.

2.5.1. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais podem ser vistas como sistemas de computacdo massivamente
paralelas que consistem em um nimero extremamente grande de processadores simples com
muitas interconexdes. Os Modelos de Redes Neurais tentam usar alguns principios
organizacionais, tais como aprendizado, generalizacdo, adaptabilidade, tolerancia a falhas,
representacdo distribuida e modelos de computacdo de reconhecimento de padrGes. Em uma
rede representada por grafos ponderados, 0os n6s sdo os neur6nios artificiais, as arestas
dirigidas (com pesos) sdo as conexdes entre neurdnios de entradas e saidas [JAIOO], como
pode ser verificado nas Figuras 2.3 e 2.4.

De acordo com Nievola (2004) [NIEO4] para que uma RNA possa ser especifica e

Unica, devem-se indicar 0s seguintes elementos:
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e Topologia da rede: Conjunto de interligacGes dos neurdnios;

e Algoritmo de aprendizagem: Define como o0s pesos da rede neural, e eventualmente
suas conexdes, sdo alterados durante o treinamento;

e Caodificacdo dos dados de entrada: Em muitos casos os dados de entrada devem ser
convertidos para uma representacédo diferente daquela original;

e Decodificacdo dos valores de saida: As saidas correspondem a valores numéricos
continuos. Se esta ndo for a representacdo desejada, ela deve ser convertida para o

formato adequado.

As RNAs sdo muito utilizadas na &rea de reconhecimento de padrdes desempenhando
tarefas de agrupamento, classificacdo, regressdao, aproximagdo de funcgdes, predicdo, entre
outros. [FREO7].

2.5.1.1. Treinamento das Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer
interpolacbes e extrapolacdes do que aprenderam. As principais caracteristicas das redes
neurais sdo a capacidade de aprender complexas relacdes de entrada-saida ndo-linear, uso
sequencial de processos de treinamento e capacidade de adaptar-se aos dados [JAIOQ]. Os
métodos para treinamento de redes podem ser agrupados em trés paradigmas [JAI96], a saber:

= aprendizado supervisionado: No aprendizado supervisionado, conhecido
também como aprendizado com um professor, a entrada e saida desejadas para
a rede sdo fornecidas por um supervisor externo, sendo fornecida uma resposta
correta (saida) para cada padrdo de entrada. O objetivo é ajustar os parametros
da rede para encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e saida
fornecidos. Um caso especial de aprendizado supervisionado é o aprendizado
por reforgo, no qual a Unica informacédo de realimentacdo fornecida a rede € se
uma determinada saida esta correta ou ndo, isto é, ndo é fornecida a rede a
resposta correta para o padrdo de entrada, sendo assim nao se sabe qual o valor
de saida correto para cada exemplo de entrada; somente pode-se identificar se uma
saida esta correta ou ndo [BRAOO] [JAIOO] [NIEO4];
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aprendizado ndo-supervisionado: No aprendizado n&o-supervisionado ou

aprendizado sem um professor, ndo é preciso uma resposta correta associada a

cada padrdo de entrada no conjunto de treinamento. Para estes algoritmos,

somente os padrBes de entrada estdo disponiveis para a rede; um caso especial

de aprendizado ndo supervisionado é o aprendizado por competi¢do. A idéia

deste aprendizado parte do principio de que dado um padrédo de entrada as

unidades de saida disputam entre si para serem ativadas, existindo assim uma

competicdo entre as unidades de saida para decidir qual delas sera a vencedora

e, consequentemente, terd sua saida ativada e seus pesos atualizados no
treinamento [BRAOO] [JAI96] [NIEO4];

Deste modo, pode-se agrupar as redes neurais de acordo com os paradigmas de

aprendizagem, a arquitetura da rede e com o algoritmo de aprendizagem, tal qual mostrado na

Tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Caracteristicas de RNAs em funcéo do tipo de aprendizagem [JAI96]- adaptado

Paradigma

Regra de
aprendizagem

Arquitetura

Algoritmo de
aprendizagem

Tarefa

Supervisionada

Corregdo de erro

Perceptron com
uma camada

Algoritmos de
aprendizagem do perceptron

Classificacdo de padroes

Perceptron com
vérias camadas

Retro-propagacéo;
Adaline e Madaline

Aproximacdo de fungdes,
predicéo e controle

Boltzmann Recorrente Algoritmo de aprendizagem I ~
de Boltzmann Classificacdo de padrdes
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2.5.1.2. MLP (Multilayer Perceptron) Convencional e Classe Modular

Uma rede MLP (Multi-Layer Perceptron) sdéo RNAs que apresentam pelo menos uma
camada intermediaria ou escondida, sendo redes compostas por uma s6 camada resolvem
apenas problemas linearmente separaveis. A solucdo de problemas ndo linearmente separaveis
passa pelo uso de redes com mais camadas intermediarias ou escondidas. Em uma rede
multicamadas, o processamento realizado por cada né é definido pela combinacdo dos
processamentos realizados pelos n6s da camada anterior que estdo conectados a ele [BRAQO].
A rede MLP é uma extensdo natural do Perceptron (primeira RNA utilizada, é composto
basicamente por duas camadas: a de entrada e a de saida, conforme apresentado na Figura
2.3), sendo que os neurdnios da camada escondida ndo tém ligagdes nem com os neurdnios da
entrada nem com a saida [NIEO4]. A Figura 2.4 representa a arquitetura para uma RNA MLP

convencional com uma camada escondida.

Figura 2.3: Modelo de um Perceptron com D entradas e uma saida [NIE04] — adaptado

Entrada Camada Escondida Saida

Figura 2.4.: Arquitetura MLP com uma camada escondida [NIEO4]- adaptado
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O ndmero adequado de nds na camada intermediaria depende de varios fatores, como
0 numero de exemplos de treinamento, a quantidade de ruido presente nos exemplos, a
complexidade da funcéo a ser aprendida e a distribuicéo estatistica dos dados de treinamento.

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento das redes MLP é o
algoritmo backpropagation, que foi o responsavel pelo renascimento das RNAs, permitindo
que redes neurais de multiplas camadas apresentassem capacidade de aprendizado [JAI96].

O algoritmo backpropagation utiliza pares (entrada e saida desejadas) para ajustarem
0s pesos da rede, por meio de um mecanismo de corregdo de erros. O treinamento ocorre em
duas fases: forward e backward, em que cada fase percorre a rede em um sentido. A fase
forward é utilizada para definir a saida da rede para um dado padrdo de entrada, enquanto que
a fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos
de suas conexdes.[BRAQO]

Um dos problemas enfrentados no treinamento de redes MLP diz respeito a definicéo
de seus parametros. Pequenas diferengas nestes pardmetros podem levar a grandes diferencas
tanto no tempo de treinamento quanto na generalizacdo obtida. A freqliéncia de ajuste dos
pesos influencia o desempenho obtido durante o treinamento, sendo entdo um aspecto que
precisa ser observado. Duas abordagens diferentes tém sido utilizadas quanto a frequéncia
(periodicidade) para o ajuste de pesos pelo algoritmo backpropagation, a abordagem por
padrdao (on-line) e a abordagem por ciclo (batch). Na abordagem por padrdo, 0s pesos sao
atualizados ap0s a apresentacdo de cada padrdo de treinamento. Esta abordagem é estavel se a
taxa de aprendizado for pequena (é aconselhavel reduzir progressivamente esta taxa). Quando
taxas elevadas sdo utilizadas, a rede geralmente se torna instavel. A abordagem por padrdo é
geralmente mais répida, sobretudo se o conjunto de treinamento for grande e redundante. Na
abordagem por ciclo, por sua vez, os pesos sdo atualizados apds todos os padrdes terem sido
apresentados. Esta técnica é geralmente mais estavel, mas pode ser lenta se o conjunto de
treinamento for grande e redundante. A escolha da abordagem a ser utilizada depende da
aplicacdo e da distribuicdo estatistica dos dados [BRAOQO].

Na arquitetura MLP Convencional as classes sdo treinadas juntas e a que apresentar
um valor maximo de saida € considerada reconhecida. No conceito Classe-Modular (Class-
Modular), o problema original K da classificacdo decompde-se em K-subproblemas. Uma
arquitetura modular consiste em K sub-redes, cada uma responsavel para discriminar uma

classe das outras K—1 classes, no modelo MLP Classe-Modular cada médulo é treinado
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independente dos outros, utilizando conjuntos de treinamento e validacdo [AIR05] [KAPO3]
[OHO01]. A Figura 2.5 ilustra uma arquitetura Classe-Modular.
Um classificador Classe-Modular pode ser caracterizado por duas caracteristicas

principais:

e Baixa complexidade do classificador: Cada um dos 2-classificadores tem um
nimero muito menor de pardmetros a serem estimados pelo processo de formacao.
Desde que 2-classificador utiliza todo o conjunto de treinamento para a sua formacao,
0 processo de estimacdo de parametros pode ser realizada de uma maneira mais
precisa e estavel;

e Independéncia das classes: Cada um dos 2-classificadores pode ser projetado e
treinado de forma independente das outras classes. Na forma mais geral, 0 moédulo 2-
classificador para uma classe especifica pode ser visto como uma caixa preta das

outras K-1 classes, e 0 Unico objetivo do 2-classificador é discriminar as amostras de

entrada com uma precisdo muito elevada.

¥
=

1=

Caracteristicas

Figura 2.5: Arquitetura de uma Rede MLP Classe-Modular: a) Subrede e b) Rede Classe-

Modular completa

Desde que as saidas de cada 2-classificadores sdo binarias, uma alternativa é a
utilizacdo de apenas uma saida. Pode se escolher entdo, uma das duas op¢des apropriadas para
a aplicacdo [OHO1]. A Figura 2.6 ilustra as duas op¢Ges possiveis, sendo que X representa o
padrédo de entrada, 2-C(m;) denota o 2-classificador para uma classe m;, € d denota o vetor que

representa a probabilidade da amostra pertencer a uma classe g ou Q;:
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dle

X = ' ‘

X 2C(®) | dy X =f=e 2C(@) [~
-

Figura 2.6. Diagramas esquematicos de 2-classificador para uma classe i ([OHO1] -

adaptado)

2.6. Trabalhos relacionados

Existem na literatura varios trabalhos na area de reconhecimento de manuscritos e,
portanto, nesta se¢do sdo abordadas algumas dessas experiéncias, as quais foram consideradas
relevantes para o contexto deste trabalho.

Suen et al. (1994) [SUE94] baseado na probabilidade de ocorréncia de padrbes e
tomando por principio quais partes sdo cruciais ao reconhecimento de caracteres, levando em
consideracdo também o grau de confusdo e a similaridade entre pares de caracteres,
recomendam um reconhecimento baseado em um mecanismo de zoneamento simétrico,

subdividindo os caracteres em 2, 4 e 6 regides, como mostrado na Figura 2.7.

1 2
3 4 1| 2 1
1| 2
5 6 3 | 4 2
M=6 M=4 M=2(LR) M=2(UD)

Figura 2.7: Representacdo das particdes, os nimeros 1, 2, 3, 4, 5, 6 representam o nimero de
posicdes das partes [SUE94]

Para os experimentos foram utilizados 26 caracteres do alfabeto inglés e 10 numerais,
num total de 89 padrfes, com os estilos mais comum de caracteres alfanuméricos impressos,
escolhidos através de experimentos computacionais e humanos. Através de seus
experimentos, Suen et al.(1994) [SUE94] constataram que o caractere “D” sempre alcanca
taxas altas de reconhecimento (100%), e que os caracteres “A”, “K” ¢ “G” também obtém

taxas de reconhecimento altas. As taxas de reconhecimento para os zoneamentos 2UD, 2LR, 4
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e 6 foram 86,12%, 85,88%, 61,73% e 42,91%, respectivamente. Observa-se ainda nos
experimentos realizados que as partices podem influenciar na taxa de reconhecimento dos
caracteres. Ao se analisar a Figura 2.8 nota-se que a metade superior no zoneamento 2UD, a
parte esquerda no zoneamento 2LR e a posi¢do 3 no zoneamento 6, notavelmente tem uma
alta taxa de reconhecimento. Ao se analisar as duas partes do zoneamento 2LR para um
caractere “Y”, ambas sdo perfeitas para o reconhecimento, porém para um caractere “B”, a
parte esquerda pode ser confundida com a letra “E” e a parte direita com o numeral “8” ou
“3”, como ilustrado na Figura 2.9. Assim, os autores definem como partes cruciais as partes
que sdo facilmente reconhecidas por serem absolutamente distintas em um caractere.
Definem, ainda, as partes de confusdo sdo aquelas partes similares entre os caracteres

distintos.
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Figura 2.8: Os tipos de particdes propostas para uma letra K [SUE94]

Figura 2.9. Exemplos de dois caracteres com um zoneamento 2LR

Tay et al. (2001) [TAYO01] combina Modelos Escondidos de Markov (HMM — Hidden
Markov Model) e Redes Neurais no reconhecimento de palavras manuscritas. Utiliza um



20

método de segmentacdo da esquerda para direita para extrair caracteristicas geométricas para
cada frame da imagem segmentada, ou seja, gerando assim uma segmentacdo grafica que
fornece todos os modos possiveis de se segmentar uma palavra em caracteres isolados. As
caracteristicas geométricas consideradas séo as seguintes: dimenséo e proporcéo da bouding
box dos pixels nos frames, centro de gravidade, distancias centro-zona, perfil em 8 direcdes,
numeros de transi¢es verticais e horizontais na dire¢cdo diagonal de 45° e —45° Os
experimentos utilizam a base de dados IRONOFF [TAYO01].

Oliveira et al.(2002) [OLI02] avalia o desempenho da combinacdo de Redes Neurais e
Modelos Escondidos de Markov (MEM), propondo e analisando o desempenho das RNAs e
dos MEMs aplicados ao reconhecimento de palavras manuscritas. A aplicagdo envolve o
reconhecimento de manuscritos referentes aos nomes de meses do ano em lingua portuguesa
do Brasil, como exemplificado na Figura 2.10. Para os experimentos com as RNAs o0s autores
utilizam a segmentacédo implicita, dividindo cada imagem em 8 sub-regides, como mostrado
na Figura 2.11. Para cada uma das 8 regides € entdo definido um conjunto de 10 padrdes,
totalizando assim um vetor de primitivas com 80 padrdes. Apos a segmentacdo, 0 processo de
extracdo das primitivas é realizada considerando dois tipos de primitiva: perceptivas e
direcionais. Um exemplo de procedimento para a extracdo de primitivas perceptivas para uma
palavra € ilustrada na Figura 2.12. Para os experimentos com o0 HMM, 3 zonas de extrag&o de
primitivas séo definidas baseadas no histograma de proje¢do horizontal das transi¢cdes (HT)
branco-preto da palavra: zona ascendente, zona corpo da palavra e zona descendente, como
mostrado na Figura 2.12. As taxas de reconhecimento obtidas foram de 75,9%, utilizando
apenas o classificador HMM e de 90,4% considerando a combinagdo de RNAs e MEM
[OLI02].
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Figura 2.10. Exemplo de nomes de meses [OLI02]
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Figura 2.11: Exemplo de segmentacdo implicita [OL102]

Zona ascendente
Zona corpo da palavra E i

Zona descendente

Figura 2.12. Zonas de Extracdo de primitivas [OL102]

Correia et al. (2002) [COR02] propuseram uma abordagem de reconhecimento de
manuscritos baseado na percepcdo humana, utilizam transformadas Wavelet para simular a
capacidade de visdo e para extragcdo das primitivas baseadas nos pontos de fixacéo e detalhes
da imagem, considerando trés posi¢Oes: vertical, horizontal e diagonal. Assim, 0 mecanismo
de zoneamento baseado em janelas de "atencdo™ em cada ponto de fixacdo simula o
movimento dos olhos e permite a extracdo seletiva e local de primitivas direcionais. A Figura

2.13 representa os pontos de fixacao e suas respectivas janelas de atencdo [CORO02].

b o b 4 3
» > x =4

I -
N 4 . o

Figura 2.13: Pontos de fixacao e suas respectivas janelas de atencdo [COR02]

Radtke et al.(2003) [RADO3] apresenta uma abordagem automaética para definir o
zoneamento para o reconhecimento off-line de caracteres, usando Multi-Objective
Evolutionary Algorithm (MOEA). O MOEA é um algoritmo baseado no método de pesquisa

Darwiniana, no qual uma populacdo de solugcdes candidatas evolui através de geracbes de
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operadores genéticos, tais como selecdo, mutacdo e crossover. Os autores propdem uma
metodologia adaptativa para definir a estratégia de zoneamento com m zonas de ndo
sobreposicao e uma taxa de erro aceitavel, sem necessidade de intervencdo humana durante a
fase de pesquisa. Em seus experimentos as zonas foram definidas baseadas em divisGes de
posicao fixa, que podem estar nos estados on ou off. A Figura 2.14 mostra o template utilizado
como base para os experimentos. Dado que cada divisdo tem dois estados (on ou off), tem se
gue uma sequéncia de 10 bits pode ser utilizada para codificar um individuo, sendo que cada
bit indica se a divisdo esta on ou off. Assim, a seqiiéncia descreve 1024 possiveis diferentes
configuragcBes de zoneamento. O conjunto de primitivas utilizados nos experimentos é
composto de uma mistura de informagGes de concavidade e de contorno. Treze medidas de
concavidades, um histograma de direcdes de contorno (8-dire¢bes Freeman) e o nimero de

pixels pretos sdo extraidos de cada zona da imagem.

div0 divl div2 div3 div4d

divs
divé6

div’7
div8

divo

Figura 2.14: Template de codificacdo individual (Adaptado [RADO3])

Desta forma, uma estratégia de zoneamento como apresentado na Figura 2.15e ira
produzir um vetor de primitivas com 132 elementos (22 x 6). As Figuras 2.15a até 2.15e
mostram as estratégias de zoneamento que apresentaram o melhor trade-off entre nimero de
zonas e taxa de erro, encontradas pela metodologia proposta por Radtke et al.(2003)
[RADO3]. A Figura 2.15f representa um zoneamento concebido por um especialista humano,

para fins de comparacdo com a metodologia proposta pelos autores.
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Figura 2.15: Estratégias de zoneamento (Adaptado [RADO03])
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Para avaliar a taxa de erro individual, foi utilizado um classificador NN (Nearest

Neighbor), sendo que uma comparagéo direta entre a taxa de erro em um classificador NN e

uma RNA foi feita a fim de validar o poder de generalizagdo da metodologia proposta, como

mostrado na Tabela 2.2. Observa-se que 0 melhor resultado alcancado foi para o zoneamento

com 9 regides representada pela Figura 2.15b e indicada na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Taxas de erro ([RADO03] — adaptado)

Estratégia | NN (Nearest Neighbor) | Rede Neural
Figura 2.15a 5% 1.88%
=) Figura 2.15b 5% 1.85%
Figura 2.15¢ 6.92% 3.25%
Figura 2.15d 5.51% 2%
Figura 2.15e 5.32% 1.82%
Figura 2.15f 5.32% 1.97%

Blumenstein et al. (2003) [BLUO3] apresenta uma nova técnica de extracdo de

primitivas (primitivas de dire¢cdo) para o reconhecimento de caracteres manuscritos. Seus
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experimentos utilizam também classificadores neurais e zoneamento simples. Tal técnica de
extracao procura simplificar os limites ou representacdes diluidas de cada caractere através da
identificacdo de cada direcdo ou segmentos de linha na imagem. Os segmentos de linha que
podem ser determinados em cada caractere sdo de quatro tipos: linhas verticais, linhas
horizontais, diagonal direita e diagonal esquerda. Ao lado dessas quatro representacdes de
linha, a técnica também localiza pontos de interseccdo entre cada tipo de linha, como

mostrado na Figura 2.16.

1 2 -
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5 = 2 time=

Figura 2.16. Extracdo de primitivas: a) linha original, b) linha no arquivo binario, c) depois de

distinguidas as direcdes e d) depois da normalizacdo das direcfes

Deste modo, Blumenstein et al (2003) [BLUO3] trabalhando com caracteres
minusculos e maidsculos organizados da base de dados do CEDAR, obtiveram taxas de
reconhecimento de 83,65% utilizando as redes neurais com algoritmo backprogagation
(utilizando a base de imagens pré-segmentadas - Binary Alfanumeric Characters). Para o
conjunto de dados automaticamente segmentados (CAS) utilizando redes neurais e algoritmo
backpropagation a taxa de reconhecimento para caracteres mindsculos foi de 69,78% sendo
que foi usado primitivas de direcdo (resized boundary). Por outro lado, a taxa para caracteres
maiusculos foi de 80.62%, tendo sido utilizado o conjunto direcional de primitivas (non
resized thinned).

Em Kapp et al.(2003) [KAPO03] e Kapp (2004) [KAP0O4] é avaliada a arquitetura das
RNAs Convencional e Classe-Modular, baseando no estudo de Oh e Suen [OHO1], em que
RNAs-MLP sdo utilizadas como classificadores organizados seguindo uma arquitetura
Classe-Modular, para o reconhecimento de palavras manuscritas. Os autores utilizaram um

conjunto de primitivas e aplicacdo de técnicas globais para a extragdo de padrdes. Exploram
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também primitivas perceptivas e caracteristicas baseadas em concavidades e convexidades
para o reconhecimento dos nomes dos meses do ano e dos valores por extenso, em formato
manuscrito, em cheques bancarios na lingua portuguesa, sendo que em seus experimentos nao
h& restricdo quanto ao estilo de escrita, nem quanto ao numero de escritores. Os autores
propdem um método de reconhecimento automatico off-line de dois conjuntos de palavras
manuscritas encontrados no contexto de cheques bancarios brasileiros. O primeiro conjunto
corresponde aos meses do ano, formando um léxico de doze palavras, a base de dados
utilizada foi a da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). O segundo conjunto é
formado pelas palavras que compdem os valores por extenso, constituindo assim um Iéxico de
trinta e nove palavras, sendo que a base de dados utilizada foi da Pontificia Universidade
Catoblica do Parana (PUCPR). A Figura 2.17 mostra exemplo de palavras com valores por

extenso utilizada pelos autores.

Figura 2.17: Amostras referentes aos valores por extenso — base PUCPR [KAP04]

O método desenvolvido extrai primitivas globais das palavras, tais como, numero de
lagos, ascendentes e descendentes, concavidades, convexidades, tragos horizontais e verticais,
gerando assim um vetor de 24 dimensdes. O método utiliza o zoneamento das palavras em
somente duas regides, separadas pelo centro de gravidade da palavra (regido da esquerda e
regido da direita da palavra), como mostrado na Figura 2.18. A justificativa para o uso de duas
regides no zoneamento é que separando as ocorréncias das primitivas se obtém a informacéo

sobre o posicionamento das mesmas dentro da palavra e isto oferece mais precisdo na
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classificacdo das formas. Além disto, os autores puderam estudar as confus@es entre prefixos
e sufixos que se repetem nas palavras dos léxicos em questdo, por exemplo: “janeiro —
fevereiro”, “quatro — quatrocentos”. Para 0s meses do ano, a taxa de reconhecimento obtida
para a arquitetura RNA MLP Convencional foi de 77,08%, enquanto que a taxa de
reconhecimento obtida para a arquitetura RNA MLP Classe - Modular foi de 81,75%. Para 0s
valores por extenso, a taxa de reconhecimento alcancada para a arquitetura RNA MLP
Convencional foi 48,93% , enquanto a arquitetura RNA MLP Classe - Modular alcangou taxa

de reconhecimento de 52,34%.
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Figura 2.18. Mecanismo de zoneamento para um nome de més - [KAP04]

Britto et al.(2004) [BRI04] combinam extrag&o de primitivas do fundo da imagem de
caracteres manuscritos e do primeiro plano da imagem do caractere em um sistema baseado
em Modelos Escondidos de Markov (MEMSs). As primitivas extraidas do fundo da imagem
sdo baseadas em informacdes de concavidade e sdo utilizadas para realcar as propriedades
topoldgicas e geométricas de cada classe do caractere. As primitivas do primeiro plano da
imagem sdo baseadas em primitivas locais e globais, sendo estas calculadas de modo a levar
em consideracdo os pixels do primeiro plano das colunas ou linhas da imagem do caractere.
As caracteristicas locais sdo baseadas em transicdes de pixel do fundo da imagem para o
primeiro plano da imagem e vice-versa. Cada classe de caractere foi entdo representada por
dois Modelos Escondidos de Markov (MEMs), um baseado em linhas e outro baseado em
colunas da imagem. Deste modo um zoneamento implicito é criado, como mostrado na Figura
2.19. O sistema proposto trabalha com digitos e caracteres isolados e cadeias (strings) de
digitos de diferentes tamanhos. Para os experimentos foi utilizada a base de dados NIST
SD19. A taxa de reconhecimento para caracteres maiusculos foi de 90.0% e para caracteres

minusculos foi de 84.0%.
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Figura 2.19. Esquema de zoneamento implicito pela combinacdo do modelo baseado em
colunas e linhas [BR104]

Aires (2005) [AIRO5] e Freitas et al. (2007) [FREO7] propdem um zoneamento
perceptivo para 0 reconhecimento de caracteres manuscritos baseado na confusdo entre
regides especificas dos caracteres. Para isto, os autores utilizam informagdes contidas na
matriz de confusdo para propor uma estratégia perceptiva e nao simétrica como mecanismo de
zoneamento. Assim, os autores propdem um método hibrido de extracdo de primitivas,
composto por uma rotulacdo global dos pixels do fundo da imagem (background) com
posterior aplicacdo de mecanismos de zoneamento. A rotulagdo dos pixels do fundo da
imagem tem por base a andlise de deficiéncias de convexidades e concavidades
(concavity/convexity deficiencies). A idéia basica de deficiéncia de concavidade e
convexidade é que para cada pixel branco na imagem do caractere, busca-se nas quatro
direcGes (norte, sul, leste e oeste) o nimero de pixels preto que se pode alcancar, assim como
as direcOes em que os pixels pretos ndo séo alcancados [AIR05]. A Figura 2.20 apresenta 0s
mecanismos de zoneamento perceptivos e ndo simétricos propostos por Aires (2005) [AIR05]
e Freitas et al. (2007) [FREO7], ilustrando a particdo de uma bounding box (caixa
delimitadora) dividida em 5 partes verticais (Z5V), 5 partes horizontais (Z5H) e 7 parti¢des
(Z7).

Para seus experimentos, Aires (2005) [AIRO05] utilizou a base de dados IRONOFF,
com caracteres manuscritos maiusculos do alfabeto. As taxas médias de reconhecimento

obtidas, para o0s quatro zoneamentos avaliados, foram as seguintes: Z4 = 82,89%, Z5H =
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81,75%, Z5V = 80,94% e Z7 = 84,73%. Através dos experimentos a autora demonstrou que 0
mecanismo de zoneamento Z5H contribui para solucionar problemas em classes de caracteres
gue ndo sdo horizontalmente simétricas, apresentando melhores resultados para as seguintes
confusdes: “G”, “0”, e “Y”. Porém o zoneamento Z5V ndo contribuiu para o aumento da taxa
de reconhecimento do classificador individual, ndo auxiliando na solucdo das confusfes
identificadas. Por outro lado, o zoneamento Z7 alcangou melhor resultado para caracteres ndo
simétricos, extraindo e representando a parte central dos caracteres diferentemente das partes
superior e inferior, tal qual nos seguintes caracteres: “D” ¢ “C*; “N” ¢ “W”; “Y” ¢ “X”. O
zoneamento Z7 resultou melhor para as seguintes classes de caracteres: “B”, “C”, “D”, “E”,
“K”, “N”, “P”, “R”, “U”, “W” ¢ ”X”. Alguns exemplos de mecanismos de zoneamentos
perceptivos para caracteres manuscritos maiusculos utilizados nos experimentos de Aires
(2005) para Z5H e Z7 séo ilustrados na Figura 2.21.

2 1 2
1 1 2
3 3 4 5
3 4 5
8 5 B 7

Figura 2.20: Zoneamento ndo simétrico Z5V, Z5H e Z7, respectivamente

7 X B

Figura 2.21: Zoneamento baseado em regides perceptivas: a) Z5H e b) Z7 [FREOQ7]

No processo de reconhecimento dos caracteres manuscritos maiusculo Aires (2005)
[AIRO5] utilizou um comité de Rede Neurais Artificiais MLP com arquitetura Classe -
Modular [FREQO7]. Ainda em seu trabalho Aires (2005) [AIRO5] aborda a criagdo de metas-
classe por meio de uma abordagem baseada no calculo de distancias denominadas como
Distance-based Disagreement (DbD). A abordagem DbD utiliza a informagdo contida nas
matrizes de confusdo, sendo que para cada classificador individual sdo computadas as distancias

que representam as discordancias entre classificadores. O objetivo deste estudo estava em analisar
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Sistemas Multi-Classificadores (Multiple Classifiers System - MCS). A distancia pode ser obtida
considerando que todas as matrizes de confusdo possuem o mesmo tamanho (linhas e colunas). As
distancias foram medidas considerando os classificadores individuais, dois a dois e trés a trés,
computando-se desta forma 10 medidas de distancia, com as seguintes combinagdes: 4-5H, 4-5V,
4-7, 5H-5V, 5H-7, 5V-7, 4-5H-5V, 4-5H-7, 4-5V-7, 5H-5V-7. A partir da abordagem proposta, a
autora identificou as seguintes meta-classes de caracteres manuscrito maitsculo: CDQRSZ, EJM,
FPT, GX, HLNO, 1Y, UVW. A Figura 2.22 ilustra de forma esquematica as meta-classes que

foram identificadas nos experimentos realizados [AIR05].
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Figura 2.22: Meta-classes geradas a partir do conjunto de validacdo [AIR05]
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Ko et al. (2008) [KOO08] fez um estudo sobre selegdo dinamica de classificadores
propondo 4 novos esquemas de selecdo dindmica para um conjunto de classificadores
baseados no conceito de um oraculo. O método proposto é chamado de Selecdo Dinamica de
Conjuntos de Classificadores (EoC — Ensemble of Classifiers), sendo abordado com mais
detalhes na se¢do 2.7. Em um de seus experimentos, 0s autores realizaram experimentos com
numerais manuscritos, considerando 10 classes de nimeros e a utilizacdo de um conjunto de
100 classificadores KNN gerados pelo método de Random Subspaces. Cada classificador
KNN é composto por um conjunto de 32 primitivas. A base de dados utilizada pelos autores
para 0s experimentos com os numerais foi o NIST SD19. Para os experimentos realizados
com numeros, além dos quatro novos esquemas propostos pelos autores: KNORA Eliminate
(KN-E), KNORA Eliminate - W (KN-E-W), KNORA Union (KN-U) e KNORA Union - W
(KN-U-W), foram utilizados quatro outros métodos de selecdo dinamica de classificadores:
Overall Local Accuracy (OLA), Local Class Acuracy (LCA), selecdo a Priori e a selecéo a
Posteriori para fins de comparacdo. s taxas medias de reconhecimento alcancadas para
KNORA Eliminate (KN-E) e KNORA Eliminate - W (KN-E-W), foram de 97,52 %,
mostrando ser um método promissor.

A Tabela 2.3 mostra todos os resultados obtidos pelos autores nos experimentos
realizados com numeros para 0s quatros novos esquemas propostos (KN-E, KN-E-W, KN-U e
KN-U-W) e para os outros quatro métodos de selecdo dinamica (OLA, LCA, Selec¢éo a Priori

e Selecdo a Posteriori).

Tabela 2.3. Taxas de reconhecimento para cada método de selecdo dinamica de conjunto de
classificadores ([KO08]-adaptado)

KN-E |KN-E-W | KN-U |[KN-U-W| OLA LCA |APriori|A Posteriori

Rec (%) | 97,52 97,52 97,25 | 97,25 94,11 | 97,40 | 94,12 97,40

k 7,8 7,8 1 1 30 1 30 1

Exposto os trabalhos considerados relevantes para o contexto do presente trabalho,
pode-se entdo fazer um resumo relacionado os autores e seus trabalhos.
A Tabela 2.4 mostra o resumo com a relacdo dos trabalhos, seus autores, e 0S

resultados obtidos em seus experimentos.




Tabela 2.4. Resumo de autores e trabalhos

. Tipo
Autor Resultados Classificador Proposta manuscrito
Zoneamento simétrico com subdivisdo|Palavras
[SUE94] 585885? gg(;? dos caracteres em 2, 4¢e6 regAic”)e_s.
IRONOFF |4: 61,73% MEM e RNA Con5|der~a probabilidade de ocorréncia
: de padrbes, partes cruciais, grau de
6:42,91% « T
confusdo e  similaridade  entre
caracteres.
Combinacdo de classificadores, com|Palavras
utilizacdo de método de segmentacdo
E;—Q;\Tgég MEM +RNA: 96,10% | MEMeRNA [da esquerda para direita para extrair
caracteristicas geométricas para cada
frame da imagem segmentada.
MEM: 75,9% Combinacéo de classificadores Palavras:
[OL102] |pNA + MEM: 90,4% | RNAe MEM meses do ano
PUCPR
Mecanismo de zoneamento baseado na|Numerais
[CORO02] | g5 950 RNA  Ipercepcdo  humana (janelas de
NIST . -
"atencdo"), utilizando Wavelet
[ISQTDSS] NN : 5,00% (taxa de erro) | NN e RNA Abordagem ay';omética para definir|Digitos
>l RNA: 1,85%taxa de erro) zoneamento utilizando MOEA
RN A (backprogagation) Técnica de extragdo de primitivas|Caracteres
BAC: 83,65% (primitivas de direc¢éo) minasculos,
[BLUO3] |CAS: RNA mailsculos
CEDAR |minusculo: 69.78%
maidsculo: 80.62%
Nomes de meses Explora o uso de RNA Classe- Palavras:
RNA Conv: 77.08% Modular e uso de primitivas meses do ano
[KAPO3] ¢ Classe-Modular: 81,75% ConseNngonal perceptivas_ e caracteristica_s baseadas |e valores por
Valores por extenso em concavidades e convexidades para |extenso
[KAPO4] |oNA Conv: 48,93% ¢ heci
: 48,93% Classe-Modular | feconhecimento.
Classe-Modular:52,34%.
Maiusculos: 90.0% Combina extracdo de primitivas do Caracteres
Minusculos: 84.0%. fundo da imagem de caracteres maiusculos e
[BRI04] |Maiusculos + MEM manuscritos e do primeiro plano da  |minusculos e
NIST SD19. |Minusculos : 87.0% imagem do caractere em um sistema |digitos.
Digitos: 89.6% baseado em MEM, e criagdo de
zoneamento implicito.
Zoneamento perceptivo com Caracteres
Z4 : 82,89% método hibrido de extracdo de maidsculos
[AIROS] & |75y, 81,75% RNA primitivas, composto por uma
I[gg\ljzgzg Z5V:80,94% e Classe-Modular |rotulacéo global dos pixels do fundo
Z7: 84,73%. da imagem com posterior aplicacdo de
mecanismos de zoneamento.
i Selecdo Dindmica de Conjuntos de Digitos
[Koog] |KN-Ee KN'E'V_V' 97,52. KNN Classificadores (EoC — Ensemble of
NIST SD19 |KN-U e KN-U-W: 97,25

Classifiers)
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2.7. Selecdo Dinamica

De acordo com Ko et al. (2008) [KO08] um modo para se definir os limites de
desempenho de um Conjuntos de Classificadores (EoC — Ensemble of Classifiers) é através do
conceito de oraculo. Um oraculo tem o poder de fazer predi¢es. O conceito de oraculo aqui,
é: se um classificador de um EoC pode classificar um dado padrdo, entdo este EoC é
considerado capaz de classificar este padrdo em um oraculo.

Assim, partindo da natureza dos oraculos, sdo selecionados aqueles classificadores
capazes de classificar corretamente um dado padréo. Isso é feito de um modo dinamico, pois
diferentes padrdes requerem diferentes conjuntos de classificadores. Esse método proposto
por Ko et al. (2008) [KOO08] ¢é chamado de Sele¢cdo Dindmica de Conjuntos de
Classificadores (Dynamic Ensemble Selection of Classifiers). Tal método investiga as técnicas
de selecdo dinamica e propde a criacdo de um Conjunto de Classificadores (EoC — Ensemble
of Classifiers) a partir de um grupo de classificadores. O conjunto € escolhido de acordo com
um método proposto pelos autores, denominado de KNORA (K-Nearest Oracle) dynamic
ensemble selection.

Em seu trabalho os autores ressaltam ainda que uma das mais importantes questdes
para a criacdo de um Conjunto de Classificadores (EoC — Ensemble of Classifiers) é a selecédo
de um conjunto adequado de classificadores a partir de um grupo de diferentes
classificadores. Diferentes classificadores apresentam dificuldades e possibilidades diversas
para diferentes padrdes de teste. Assim sendo, € razodvel assumir que caso 0s conjuntos de
classificadores possam se adaptar, entdo pode-se obter um conjunto resultante de
classificadores melhor do que um simples EoC estatico.

A diferenca entre esquemas dindmicos e estaticos estd em que na selecdo estatica, um
conjunto de EoC é selecionado para toda uma base de padrdes de teste. Por outro lado, na
selecdo dindmica, diferentes EoC’s podem ser selecionados para diferentes padrdes de teste.

Esta diferenca é representada de forma esquematica na Figura 2.23 que ilustra um
esquema de selecdo estatica de um conjunto de classificadores e um esquema de selecdo

dindmica de um conjunto de classificadores.
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Figura 2.23. a) Esquema de selecdo estéatica b) e selecdo dinamica [KO08] - adaptado

2.8. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos ja realizados na area de
reconhecimento de caracteres manuscritos abordando algumas técnicas e resultados ja obtidos
na area, bem como a fundamentacéo tedrica para a execucdo da metodologia proposta por
Aires (2005) [AIRO05], Freitas et al. (2007) [FREO7] e Ko et al (2008) [KO08]. O Trabalho de
Ko et al (2008) [KOO08] permitiu compreender a complexidade e importancia na escolha de
classificadores para compor um EoC robusto, contribuindo com o aprofundamento
necessario para execucdo do trabalho, permitindo que se trabalhasse de forma analoga ao
EoC, porém utilizando um conjunto de mecanismo de zoneamentos. Os experimentos
realizados por Aires (2005) [AIRO5] para caracteres manuscrito maidsculo e 0s mecanismos
de zoneamento perceptivos ndo simétricos propostos por Freitas et al. (2007) [FREO7]
permitiram compreender a complexidade do problema de reconhecimento de caracteres
manuscritos e a importancia de se incorporar aspectos perceptivos no reconhecimento de
caracteres, possibilitando assim a formagdo de um conjunto de mecanismos de zoneamento
robusto. No capitulo seguinte serdo descritos e apresentados os resultados dos experimentos

ja realizados, fazendo uma abordagem mais detalhada do método proposto.
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Capitulo 3

Método de Reconhecimento de Caracteres
Manuscritos com Selecdo Dinamica de Mecanismos

de Zoneamento

Este capitulo especifica os detalhes do método proposto e analisado, a abordagem

utilizada e as técnicas aplicadas para o desenvolvimento do referido sistema.

3.1. Visao Geral

A selecdo de um método de extracdo de primitivas é provavelmente um dos fatores
mais importante para se obter um alto desempenho em sistemas de reconhecimento. Utiliza-se
neste trabalho, para a extracdo do conjunto de primitivas, uma abordagem hibrida,
combinando extracdo global e local. Sdo combinadas técnicas de rotulacdo dos pixels do
fundo da imagem com mecanismos de zoneamento ndo simétricos e perceptivos.Esta
combinagdo estabelece um conjunto de mecanismos de zoneamentos (EoZ) capaz de
representar adequadamente um determinado padrdo. A partir do EoZ, uma abordagem de
classificacdo utilizando uma Rede Neural Artificial com arquitetura Convencional é utilizada
para determinar o zoneamento mais indicado ao reconhecimento de cada amostra de
caracteres manuscritos minusculos. A predicdo do melhor mecanismo de zoneamento ¢é feita
de forma dindmica, correspondendo ao Nivel 01 do método como um todo. Assim, o Nivel 02
diz respeito a fase de reconhecimento do padrdo propriamente dito, na qual foram avalidadas

Redes Neurais Artificiais com arquitetura Classe-Modular. E nesta fase que é realizado o
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reconhecimento de cada amostra de caractere manuscrito minasculo. A Figura 3.1 representa

uma visdo geral do método proposto.

Nivel 01

Qual o melhor
zoneamento para [ Extracéo de \ ﬁelegéo Dinamica c@

2 B
este caractere primitivas Zoneamento
= ] 4 2 1 I2 .
Pré-processamento 3|a 3 |4 |s
,O\/" - Z4 Z5H
12 112
— 3 | 3|4]5
415 6] 7

K z5v Zr )/

Nivel 02

Que Caractere é
esse? f Extracéo de \ ( Reconhecimento

primitivas

Pré-processamento

/a/—» —

L=/ \

Figura 3.1: Visdo geral do método proposto

Os algoritmos foram desenvolvidos em linguagem C++, sendo utilizada a biblioteca
ALLEGRO para facilitar o processo de manipulacdo das imagens. A base de dados de
caracteres manuscritos que se utilizou foi a IRONOFF, gerada pela IRESTE (University of
Nantes - France) em colaboracdo com VISION OBJECTS [GAU99]. A base de dados em
questdo possui duas bases de manuscritos, contendo um grande numero de caracteres isolados
(10.685 caracteres minusculos, 10.679 caracteres maidsculos), digitos (4086) e palavras
cursivas (31. 346 palavras de um léxico de 197 palavras). Esta base foi coletada a partir de
700 autores diferentes, principalmente de nacionalidade francesa. Cerca de dois ter¢os dos
escritores sao do sexo masculino, 90% sao destros, o escritor mais jovem tem 8 anos, e 0 mais

velho 77 anos. Para este estudo foram utilizados arquivos da base off-line. Esta base de dados
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esta dividida em um Iéxico de 26 caracteres manuscritos minasculos, sendo que as imagens
dos caracteres ja se encontram isoladas, como exemplificado na Figura 3.2. Utilizou-se ainda
0 JavaNNS, um simulador de redes neurais desenvolvido pela Universidade de Stuttgart para

o treinamento das RNAs MLP Convencional e Classe-Modular.

bGoc-detghd
Sk LmnoPa
i,w&wDC-%}

Figura 3.2: Amostras de Imagem Original - base IRONOFF

A seguir descreve-se as etapas de pré-processamento, extracdo e representacdo de

primitivas e classificacdo utilizadas no presente trabalho.

3.1.1 Pré-processamento
A etapa de pré-processamento consiste basicamente de 2 tarefas:

e Limiarizacéo (thresholding): converte a imagem original de 256 niveis de cinza para uma
imagem binaria (branco/preto). Para a limiarizacdo das imagens utilizadas neste
trabalho foi aplicado o algoritmo de limiarizacdo de Otsu [OTS79], como ilustrado na
Figura 3.3.

&b%ce
Obe de

(b)
Figura 3.3. Limiarizacdo: a) imagem original e b) imagem resultante - método de Otsu.
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e Bounding box: Para auxiliar no processo de extracdo de primitivas, bem como, de

zoneamento, € criada uma bounding box ao redor do caractere na imagem, como

b

Figura 3.4: Exemplo de Bounding Box ao redor do caractere

exemplificado na Figura 3.4.

3.1.2. Extracéo e Representacdo de Primitivas

A escolha por conjuntos de primitivas é provavelmente o fator mais importante para se
obter alto desempenho nos sistemas de reconhecimento [TRI96]. Utiliza-se neste trabalho
uma abordagem hibrida para o problema de extragdo das primitivas, utilizando uma extragdo
global combinada com uma extracdo local. O método Global é composto pela rotulacdo dos
pixels do fundo da imagem. Depois de realizada essa rotulagdo, a imagem do caractere é entdo
dividida em regibes, ou seja, € aplicado um dos mescanismos de zoneamento e, assim, para
cada regido sdo obtidos os vetores de caracteristicas correspondentes.

O conjunto de primitivas é baseado em convexidade e concavidade
(Concavity/Convexity Deficiencies), tal qual proposto por Parker (1997) [PAR97] e adaptado
por Aires (2005) [AIRO5]. A idéia basica deste conjunto é que para cada pixel branco do
fundo da imagem do caractere, procura-se em 4 direcdes (norte, sul, leste e oeste) até alcancar
um pixel preto, correspondente ao tracado do caractere. Ainda, sdo realizadas sondagens para
analisar os escapes a partir de cada pixel do fundo e, entdo, constatar a existéncia de lagos

fechados ou de concavidades/convexidades abertas, como destacado na Figura 3.5.

Figura 3.5. Diregdes de busca (NSLO) e a sondagem para verificacdo de escape abaixo e

direita
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A Tabela 3.1 resume os 23 rétulos utilizados e um exemplo de imagem rotulada é

apresentado na Figura 3.6.

Tabela 3.1: Rétulos dos pixels do fundo da imagem

Roétulo Tipo Busca
0 Aberto a direita e acima (NSLO)
1 Aberto a esquerda e acima (NSLO)
2 Aberto a esquerda e abaixo (NSLO)
3 Aberto a direita e abaixo (NSLO)
4 Aberto a direita (NSLO)
5 Aberto acima (NSLO)
6 Aberto a esquerda (NSLO)
7 Aberto abaixo (NSLO)
8 Laco fechado (NSLO)
A Escape acima e direita Sondagem
B Escape acima e esquerda Sondagem
C Escape abaixo e direita Sondagem
D Escape abaixo e esquerda Sondagem
E Escape direita e acima Sondagem
F Escape esquerda e acima Sondagem
G Escape a direita e abaixo Sondagem
H Escape a esquerda e abaixo Sondagem
J Aberto esquerda/direita (NSLO)
K  |Aberto acima/abaixo (NSLO)
L Fechado abaixo (NSLO)
M  |Fechado acima (NSLO)
N Fechado direita (NSLO)
0 Fechado esquerda (NSLO)

Na sequéncia a extracdo Local de primitivas é realizada por meio do uso de

mecanismos de zoneamento ndo simétricos e perceptivos, assim definidos por Aires (2005)

[AIRO5] : 5 regibes horizontais (5H), 5 regiBes verticais (5V) e 7 regides ndo simétricas.

Além destes esquemas, foi utilizado um zoneamento composto por 4 regides simétricas, a fim

de validar os experimentos.

Para cada uma das Z regides dos mecanismos de zoneamento é extraido um vetor de

caracteristicas, sendo tal vetor composto por 23 valores, cada qual representando um dos
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rotulos. Todos os valores sdo normalizados pelo tamanho da regido, sendo assim os valores no
vetor de caracteristica sdo representados em ponto flutuante. Para valores ndo encontrados,
assume-se o valor igual a 0,001. A utilizacdo deste valor justifica-se pelo fato das Redes
Neurais serem aversivas ao valor zero, pois as ligacGes entre 0s neurdnios sdo basicamente

multiplicagdes e o uso de valores nulos retardaria o processo de aprendizagem [AIRO5].
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Figura 3.6. Exemplo de extragao local de primitivas para um caractere
caracteristicas extraido para a primeira regido do zoneamento 5H

Considerando-se 0 exposto, sabe-se que o problema de reconhecimento de caracteres
manuscritos apresenta diferentes particularidades, tais como: linhas de intersec¢do, contornos
e lacos fechados, sendo que o método de extracdo de primitivas deve ser capaz de identificar
estas particularidades. A Figura 3.7 representa imagens de caracteres diversos, cada qual com

suas particularidades, como por exemplo, predominio de laco fechado em um caractere “0”;

lacos fechados na parte superior e inferior em um caractere “g”; lagos fechados e tragos como

em um caractere “/”’; predominio de regido aberta para cima, em um caractere “u

diferencia de um caractere “a” ou “0”, € a presenca de regides convexas na parte inferior,

”, 0 que 0

como em um caractere “4” o que o diferencia de uma letra “/, por exemplo.
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Figura 3.7. Amostras de caracteres distintos e suas particularidades

A Figura 3.8 representa as particularidades de alguns caracteres, mostrando-se 0s

diferentes mecanismos de zoneamento para a extracdo de primitivas, Z =4, 5H,5V e 7.
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Figura 3.8. Caracteres e suas particularidades representadas atraves da extracdo de
primitivas e dos mecanismos de zoneamento
3.1.3. Classificacdo
A classificacdo é uma das mais frequentes tarefas de tomada de decisdo da atividade
humana. O problema de classificacdo ocorre quando um objeto precisa ser atribuido a um
grupo pré-definido ou classe com base em um numero de atributos observados em relagéo a
esse objeto [ZHAO0].
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Um problema de classificagdo é considerado facil, quando as instancias de diferentes
classes sdo linearmente separaveis no espaco de caracteristicas. Um problema de classificacédo
se torna critico quando instancias de diferentes classes se sobrepGem nos espaco de
caracteristicas. Neste caso um classificador simples ndo € capaz de resolver o problema de
classificacdo [KOEO3b].

Um problema relacionado ao reconhecimento de caracteres manuscritos € que existem
muitas classes de caracteres que apresentam similaridades entre si, como por exemplo “p” e
“q”, “m”e “n”, e que acabam se sobrepondo, ou seja, se confundindo.

No presente trabalho, como método de classificacdo foram utilizadas as Redes Neurais
Artificiais MLP (Multi-Layer Perceptron) Classe-Modular, sendo feito também um estudo
comparativo com as Redes Neurais Artificiais MLP Convencional. O método de classificacdo

utilizado no presente trabalho é explicado com mais detalhes na secéo 3.3.

3.2. Selecdo Dinamica de Mecanismos de Zoneamento — Nivel 01
Na area de reconhecimento de manuscrito a aplicacdo de multiplos classificadores tem

se apresentado muito Util, visto que os pesquisadores tem alcancado melhoras nas taxas de
reconhecimento. Muitos métodos tém sido desenvolvidos na tentativa de melhorar as taxas de
reconhecimento, e recentemente a combinacédo de classificadores, e/ou de diferentes métodos
de extracdo de primitivas também vem sendo muito explorada. Um exemplo, € o trabalho de
Xiang et al. (2005) [XIA05] que considera a combinacdo de sistemas utilizando métodos
estruturais e estatisticos. Outros trabalhos consideram diferentes conjuntos de primitivas
[KOEO4], [AIRO5] [FREOQ7]. O trabalho de Aires (2005) [AIR05] explora também a
combinacédo de classificadores, tal qual proposto por Oh e Suen (2001) [OHO01]. Apesar dos
resultados promissores que o0s pesquisadores vém alcangando em seus experimentos e dos
grandes esforcos empreendidos na area de reconhecimento de manuscrito, hd ainda muitas
questdes remanescentes:

e Qual o melhor zoneamento para todas as classes de caracteres?

e Quais primitivas utilizar para o classificador selecionado?

e Utilizar selecdo estatica ou dindmica de mecanismos de zoneamento?

e Criar novos classificadores ou utilizar os ja existentes e explorar suas

potencialidades?
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A luz dessas questdes investiga-se entdo a utilizacdo de métodos de extracdo de
primitivas perceptivas e a utilizacdo de esquemas de selecdo dinamica de mecanismos de
zoneamento, explorando as potencialidades de métodos ja existentes, abordando ndo somente
0s mesmos problemas, mas utilizando solu¢bes anédlogas para a resolucdo de problemas
diferentes. Para o presente trabalho foram considerados os estudos e abordagens propostas por
diversos pesquisadores, ja mencionados neste trabalho, tais como [KOO08] [FREO7] [AIR05]
[KAPO4] [OHO1].

Estes pesquisadores acreditam que nao exista um melhor ou pior método, pois para
cada problema ha uma solugdo adequada e diferente

De acordo com Ko et al. (2008) [KO08] para ter classificadores com diferentes erros,
é aconselhavel criar diversos classificadores e agrupa-los. De forma analoga, agrupou-se neste
trabalho diferentes mecanismos de zoneamento, levando em consideracdo o fato que
mecanismos de zoneamentos com diferentes caracteristicas podem ser complementares, sem
ter que necessariamente escolher somente um deles para o problema do reconhecimento de
caracteres manuscritos como um todo.

Assim, no presente trabalho, propde-se uma abordagem utilizando selecdo dinamica
de mecanismos de zoneamento. Para tanto, selecionou-se aqueles mecanismos de
zoneamentos que sdo capazes de corretamente reconhecer um dado padréo e agrupou-os em
um conjunto de mecanismos de zoneamento, tal conjunto é aqui denominado de EoZ

(Ensemble of Zoning), como mostrado na Figura 3.9.

I
aEs

Seleg¢dio do Mecanismo
de Ioneamento

________________________

Figura 3.9: Esquema de selecdo dinamica de mecanismo de zoneamento
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A escolha de um grupo adequado de mecanismo de zoneamento se deu levando em
consideracdo que tais mecanismos de zoneamento ja foram abordados por Aires (2005)
[AIRO05] e Freitas et al.(2007) [FREOQ7], para um problema semelhante: o de reconhecimento
de caracteres manuscritos maitsculos. Os experimentos realizados por Aires (2005) [AIR05]
apresentaram desempenho promissor.

Estes mecanismos de zoneamento também foram investigados em esquemas estaticos
no presente trabalho, e alcancaram resultados comparaveis aos apresentados na literatura.
Outros mecanismos de zoneamento também foram investigados para compor o EoZ
(Ensemble of Zoning), como o zoneamento com 9 particdes ndo simétricas proposta por
Radtke et al. (2003) [RADO3] e o zoneamento global (sem considerar qualquer tipo de
particdo), mas foram descartados por apresentarem taxas médias de reconhecimento muito
abaixo do esperado. Assim, os componentes do EoZ sdo os mecanismos de zoneamento
perceptivos simétrico: Z4 e nao simétricos: Z5H, Z5V e Z7; propostos por Aires (2005)
[AIRO5] e Freitas et al. (2007) [FREO7].

Levando em consideracdo que o conjunto de primitivas aqui utilizado é um conjunto
que ja& foi validado e que comprovadamente obteve resultados promissores, foi utilizado
também nos experimentos um zoneamento global para comprovar a acuracia do método. O
zoneamento global nada mais é que a extracdo global de primitivas, sem considerar qualquer
tipo de zoneamento. A Figura 3.10 representa um exemplo de zoneamento global e dos
mecanismos de zoneamento, com Z =4, Z=5H, Z=5V e Z =7 parti¢cBes para uma amostra
de caractere “e”.

Assim, considerando o EoZ, para a selecdo dindmica de zoneamento, utilizou-se uma
Rede Neural Artificial com arquitetura Convencional a partir da extracdo de primitiva
combinada com o zoneamento perceptivo simétrico, Z = 4 regides. O objetivo da utilizacdo da
RNA MLP Convencional treinada com o Z = 4 regifes é entdo predizer qual o0 mecanismo de
zoneamento mais adequado para uma determinada amostra de classe de caractere em uma
base de teste. Assim, obteve-se a indicacdo de maneira dindmica do mecanismo de
zoneamento mais adequado a ser utilizado para o reconhecimento de cada classe de caractere

manuscrito minusculo, como apresentado no Figura 3.1 - Nivel 01.



44

111131313313131333133313311.... .0000000000000000
11113333333 .. e 0000000000000
I 5 I e s 000000000000
1111333 . e B....... 00000000000
111131........ B8888388888..... 00000000000
111111...888888888888888. ...00000000000
11111...888888888888888.. ... 00000000000
1111....8838888888888....... 00000000000
1111....888888888888....... 400000000000
1111....8888888888....... 44400000000000
1111....888888.......... 444400000000000
111..... 8888.......... 44444400000000000
.................... 4444444400000000000
................. 4444444444400000000000
.............. 4444444444444400000000000
2 4444444444444444400000000000
222....... 44444444444444444400000000000
2222...... 44444444444444444400000000000
22222....... 444444444444444400000000000
222222....... 44444444444444400000000000

Z4

Z5H

Z5V

Z7

Figura 3.10: Zoneamento Global, 4, 5H, 5V e 7 para um caractere “e”

A indicacdo do melhor mecanismo de zoneamento € obtido realizando os passos:

1. A partir das RNA MLP Classe-Modular, configuradas e treinadas com 0s zoneamentos
Z=4, Z=5H, Z=5V e Z=7 constroi-se as matrizes de confusdo a serem usadas nesse
primeiro nivel do sistema proposto. Assim, sdo construidas 4 matrizes de confusdo, uma
para cada zoneamento do EoZ. A Figura 3.11 mostra de forma ilustrativa a criacdo das 4

matrizes a partir das RNA MLP Classe-Modular.

RNA MLP Classe-Modular
112 1]2
3|a|[3]4]s
T2 G2
— 3 | 3|4]5
M RE

Figura 3.11. Criacdo das Matrizes de confusédo

2. Utilizando a RNA MLP Convencional treinada com o zoneamento Z=4, cada amostra na
base de teste é entdo submetida a entrada da rede. A RNA MLP Convencional é

configurada com 92 entradas e 26 saidas, cada saida representando uma classe de
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caractere minudsculo. Considera-se entdo as trés saidas que obtiverem maior valor. A

Figura 3.12 ilustra essa situacao.
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Figura 3.12. Obtencéo dos 3 maiores valores de saida

3. A partir desses trés valores, cada qual representando uma classe de caractere, é entdo feita
uma analise, entre as confusdes dessas trés classes nas matrizes de confusdo construidas a
partir das RNA MLP Classe-Modular, cada valor representando uma classe é comparada 2
a 2. Dessa analise sdo extraidos 6 valores de confusdo, como mostrado na Figura 3.13. Isto
é realizado para cada uma das 4 matrizes de confusdo obtidas com as RNA MLP Classe-

Modular. Sendo assim cada Matriz de confusdo possui 6 valores de confuséo.
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Figura 3.13. Obtencao dos 6 valores de confusdo a partir da matriz de confusao
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4. A seguir é realizada entdo uma comparacdo entre os valores das confusdes encontradas,
matriz a matriz, deste modo o zoneamento que obteve as menores confusbes, € 0
zoneamento mais indicado para a amostra do caractere desconhecido. Em caso de empate
entre 0s zoneamentos, é considerada entdo a maior taxa média de reconhecimento, isto
posto que tem-se a classe de caractere que obteve o maior valor de saida. A Figura 3.14
ilustra a indicacdo do zoneamento que obteve as menores confusdes, no caso do exemplo

0 zoneamento Z=5H.
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Figura 3.14. Indicacdo do mecanismo de zoneamento

3.3. Reconhecimento de Caracteres Manuscritos Minasculos — Nivel 02

Depois de realizada a predicdo do zoneamento mais adequado a cada amostra de
caractere, submeteu-se cada amostra de caractere a uma RNA MLP-Classe-Modular ja
treinada com o zoneamento indicado pela Rede Neural Artificial do Nivel 01. Para cada
mecanismo de zoneamento, foram treinadas 26 subredes, uma para cada classe de caracteres
manuscritos minusculos, usando-se o conceito de modularidade, como proposto por Oh &
Suen (2001) [OHO1].
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Utilizando o conceito Classe-Modular (Class-Modular), o problema original da
classificacdo decompde-se em subproblemas. Utilizando a arquitetura Classe-Modular, para
cada classe de caractere manuscrito minusculo desenvolveu-se uma subrede. Assim foram
treinadas e validadas 26 subredes para cada mecanismo de zoneamento pertencente ao EoZ.
Cada modulo (subrede) é treinado independentemente um do outro, utilizando conjuntos de
treinamento e validagdo. A base de treinamento utilizada nos experimentos € composta de 240
amostras de cada classe de caractere e mais 9 amostras distintas das demais classes de caracteres,
totalizando assim 465 amostras. Para a base de validagdo, considerou-se 80 amostras de cada
classe de caractere e mais 3 amostras distintas para cada uma das demais classes de caractere,
totalizando assim 155 amostras. Observa-se que essa configuragdo para as bases de treinamento e
validacdo é necesséria devido ao fato de se trabalhar com RNA MLP Classe-Modular, na qual o
treinamento necessita conhecer o que € a classe e 0 que ndo é a classe a ser treinada.

O numero de entradas das subredes é calculado a partir do mecanismo de zoneamento
e do numero de rétulos. Considerando o numero de regiGes e os 23 rotulos propostos, por
exemplo, para 0 zoneamento simétrico composto por 4 regides, tem-se 92 entradas (23 rétulos
x 4 regides) e uma saida. A Figura 3.15 ilustra um exemplo esquematico de uma subrede
para o caractere “0”. Os resultados experimentais e as anélises dos experimentos com as RNA

MLP Classe-Modular sdo apresentados no Capitulo 4.
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Figura 3.15 — esquema de subrede para o caractere “o”
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3.4. Consideracdes Finais
Neste capitulo foi apresentada uma visdo geral do método, mostrando 0s 2 niveis que
compdem a método proposto:
= Nivel 01: Utilizacdo de um esquema de selecdo dinamica, a partir de um
conjunto de mecanismos de zoneamento (EoZ), que faz a predi¢do do melhor
mecanismo de zoneamento para cada classe de caractere manuscrito
minusculo. Tal conjunto é composto por quatro mecanismos de zoneamento, Z
=4,5H,5Ve7e
= Nivel 02: Que representa a fase de reconhecimento propriamente dita, ou seja,
é neste nivel que é realizado o reconhecimento por meio do mecanismo de
zoneamento indicado no Nivel 01, com a utilizagdo das RNA MLP Classe-
Modular.
Abordou-se também neste capitulo o método de extracdo de primitivas e 0s

mecanismos de zoneamentos.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Este capitulo detalha os experimentos realizados tanto para o Nivel 01 quanto para o
Nivel 02 do método proposto. Além disto, apresenta-se também uma analise mais
aprofundada dos resultados experimentais. Finalmente é mostrada também uma analise
comparativa sobre as diferencas entre caracteres manuscrito maiusculos e minusculos em

termos de caracteristicas perceptivas.

4.1. Experimentos com RNA MLP Convencional

Os Experimentos com as Redes Neurais MLP Convencional, foram realizados
utilizando mecanismos de zoneamento nao simétricos (Z = 5H, Z =5V e Z = 7) propostos
por Aires (2005) [AIR05], um mecanismo de zoneamento simétrico (Z = 4) e ainda um
mecanismo ndo simétrico (Z = 9) proposto por Radtke (2003) [RADO03], para fins de
comparagéo.

Para todos 0os mecanismo de zoneamentos investigados utilizou-se o algoritmo de
aprendizagem Backpropagation padrdo, com parametro de aprendizagem também padrdo 0,2.
O namero de neurdnios na camada de entrada foi definido multiplicando o nimero de rétulos
pelo numero de particdes do zoneamento. Foi considerado uma saida para cada classe de
caractere manuscrito minasculo, sendo assim cada RNA MLP Convencional foi configurada
com 26 neurdnios na camada de saida. Em relacdo ao nimero de neurdnios na camada
intermediéria, este € em geral definido empiricamente [BRAQO], e foi definido inicialmente

em funcdo da média aritmética entre 0 nimero de unidades de entrada e de saida. Em torno do
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valor médio, foram testados outros valores com o intuito de se obter uma configuracdo de
rede que obtivesse a maior taxa de reconhecimento.

Assim, para 0 mecanismo de zoneamento nao simétrico Z = 9, foi utilizada uma Rede
Neural MLP Convencional com 63 neurdnios na camada escondida. Para 0 mecanismo de
zoneamento simétrico Z = 4, foi utilizada uma Rede Neural MLP Convencional com 59
neurdnios na camada escondida. Para 0os mecanismos de zoneamento nao simétricos Z = 5H e
Z = 5V utilizou-se uma Rede Neural MLP Convencional com 50 neurdnios na camada
escondida e, finalmente, para 0 zoneamento ndo simétrico Z = 7 utilizou-se uma Rede Neural
MLP Convencional com 73 neurdnios na camada escondida.

O conjunto de dados utilizado nos experimentos (testes) foi composto por 400
imagens para cada classe de caractere manuscrito mindsculo, totalizando assim 10.400
amostras de imagens de caracteres manuscritos minusculos. As bases de treinamento,
validacdo e testes foram retiradas da base de dados IRONOFF e dividido em conjuntos que
respeitam as seguintes porcentagens: treinamento (60%), validacdo (20%) e teste (20%). O
conjunto de treinamento foi utilizado na modificacdo dos pesos, e o conjunto de validacéo foi
utilizado para estimar a capacidade de generalizacdo da rede durante o processo de
aprendizagem. O treinamento das redes foi interrompido quando o erro do conjunto de
validagdo comegou a aumentar [NIEO4]. Estimar o erro de generalizagdo durante o processo
de treinamento € uma forma de se evitar o overfitting (ap6s certo ciclo do treinamento, a rede
em vez de melhorar, comeca a piorar a taxa de acertos para padrbes diferentes daqueles
utilizados para o ajuste dos pesos). O conjunto de teste foi utilizado para testar a capacidade
de generalizacdo da rede e, assim, obter-se as taxas de reconhecimento, visto que uma rede
apresenta capacidade de generalizagdo quando classifica corretamente padrdes ndo-utilizados
no treinamento [BRAQO].

As taxas meédias de reconhecimento obtidas nos experimentos realizados com 0s
mecanismos de zoneamento simétrico Z = 4 e ndo simetricos Z= 9, Z=5H,Z=5VeZ=7
foram de 79,52%, 77,88%, 80,48%, 79,81% e 80,82%, respectivamente.

A Tabela 4.1 detalha a relacdo entre as classes de caracteres manuscritos minusculos e
as taxas medias de reconhecimento obtidas nos experimentos com as RNA MLP

Convencional.
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Tabela 4.1. Classe e reconhecimento por zoneamento — RNA MLP Convencional

Mecanismos de Zoneamento (Z)

Classe 9 4 5H 5V 7
a 72,50 83,75 82,50 80,00 83,75
b 85,00 82,50 86,25 83,75 86,25
c 95,00 95,00 97,50 93,75 95,00
d 87,50 92,50 90,00 91,25 86,25
e 65,00 83,75 83,75 77,50 63,75
f 73,75 38,75 67,50 67,50 65,00
g 50,00 65,00 71,25 67,50 61,25
h 48,75 76,25 72,50 67,50 68,75

80,00 81,25 82,50 82,50 77,50
78,75 77,50 78,75 73,75 81,25
82,50 66,25 73,75 62,50 76,25
60,00 70,00 58,75 66,25 68,75
57,50 48,75 71,25 60,00 61,25
71,25 81,25 65,00 63,75 77,50
90,00 88,75 90,00 93,75 91,25
92,50 81,25 87,50 82,50 87,50
96,25 95,00 93,75 98,75 97,50
71,25 71,25 67,50 72,50 73,75
87,50 85,00 77,50 81,25 86,25
86,25 91,25 78,75 91,25 87,50
73,75 83,75 83,75 78,75 82,50
66,25 71,25 81,25 83,75 83,75
87,50 88,75 92,50 87,50 90,00
81,25 88,75 82,50 86,25 86,25
88,75 92,50 90,00 92,50 87,50
96,25 87,50 86,25 88,75 95,00

Média(%)| 77,88 79,52 80,48 79,81 80,82

NI |[Xx|g|lc|e|l+|n|s|l@a|B|0 |33 |—|x|—

4.2. Experimentos com RNA MLP Convencional — Z4 — Nivel 01

Para compor o Nivel 01 do método proposto, foi utilizado a RNA MLP Convencional
considerando 4 regides simétricas (Z = 4). Foram utilizados para a base de treinamento 240
amostras para cada classe de caractere, 80 amostras para a base de validacéo e para a base de
teste 80 amostras para cada classe de caractere.

Para 0s experimentos considerou-se 0 zoneamento com 4 regides simétricas por ser o
zoneamento mais tradicional e por apresentar melhor resultado se comparado com o0s
experimentos aqui realizados com um zoneamento global (sem considerar nenhum tipo de

divisdo).
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Considerou-se nesse Nivel os trés maiores valores, ou seja as trés classes de caracteres
que obtiveram o maior valor de saida. Assim sendo, com base nas confus@es entre as classes,
utilizando as matrizes de confusao obtidas nos experimentos com RNA MLP Classe-Modular,
determinou-se 0 zoneamento mais indicado para cada amostra de caractere na base de teste. A
indicagdo do zoneamento mais indicado leva em consideragdo a menor confuséo entre as
classes com os trés maiores valores de saida. Um exemplo das trés classes de caracteres que
obtiveram os maiores valores de saida pode ser visualizado na Figura 4.1. Assim, para uma
amostra de caractere desconhecido, os maiores valores de saida foram para as trés classes de
caracteres: “a”, “e”, “o”. Fazendo uma comparacdo entre as confusdes, utilizando as
matrizes de confusdo dos zoneamentos Z4, Z5H, Z5V e Z7, obtidos do treinamento com as
RNA MLP Classe-Modular, encontra-se as menores confusdes entre os pares (“a” e “e”; “a”
e “0”; “e”e “a”; “e’e “0”; “0”e “a”; “0o” e “e”). Deste modo o0 zoneamento que obteve
as menores confusbes, € 0 zoneamento mais indicado para a amostra do caractere
desconhecido. Em caso de empate entre 0s zoneamentos, € considerada entdo a maior taxa
média de reconhecimento, isto posto que tem-se a classe de caractere que obteve o maior

valor de saida.
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Figura 4.1 — esquema de indicagéo do melhor zoneamento para um caractere desconhecido

4.3. Experimentos com RNA MLP- Classe Modular — Nivel 02

Para os experimentos com as RNAs MLP Classe-Modular foram utilizadas 400
imagens para cada classe de caractere, divididas em 3 conjuntos: Treinamento (60%),
Validagdo (20%) e Teste (20%). Foram avaliados os zoneamento: Z = 4, 5H, 5V e 7. E,
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ainda, um zoneamento ndo simétrico com 9 regides proposto por Radtke (2003) [RADO3].
Nos experimentos utilizando a arquitetura RNA MLP Classe-Modular € necessario uma
reorganizacdo nas bases de treinamento e validacdo. Assim para a base de treinamento foram
adicionados mais 9 amostras de cada classe de caractere e para a base de validagdo foram
adicionados mais 3 amostras de cada classe de caractere.

Nos experimentos com as RNA MLP Classe-Modular, 0 zoneamento ndo simétrico Z9
utilizou 63 neurbnios na camada escondida, sendo que os demais mecanismos de zoneamento
utilizaram: 40 (Z4), 50 (Z5H e Z5V) e 63 (Z7). Todos 0s zoneamentos citados utilizaram o
algoritmo de aprendizagem Backpropagation padrdo, com parametro de aprendizagem 0,2.
Do mesmo modo como nos experimentos com as RNA MLP Convencional, 0 nimero de
neurdnios foi definido empiricamente (inicialmente em funcdo da média aritmética entre o
numero de unidades de entrada e de saida).

Nos experimentos realizados, 0 mecanismo de zoneamento ndo simétrico Z9, obteve
taxa de reconhecimento de 79,62%, mostrando que este mecanismo treinado e validado na
base de dados NIST ndo pode ser generalizado para outras bases de dados. Os outros
mecanismo de zoneamento obtiveram 81,10% (Z4), 80,81% (Z5H), 81,63% (Z5V) e 83,61%
(Z7) como taxa de reconhecimento.

A Tabela 4.2 ilustra os resultados obtidos em experimentos com as RNA MLP Classe-
Modular, mostrando as taxas de reconhecimento para cada classe de caractere nos
zoneamentos analisados (Z9, Z4, Z5H, Z5V e Z7), os valores em negrito representam o maior
reconhecimento de uma classe por um determinado mecanismo de zoneamento. Ao se
comparar estes valores com os resultados obtidos por Aires (2005) [AIR05] para caracteres
manuscritos maidsculos observa-se que as taxas de reconhecimento para 0s zoneamentos Z4,
Z5H e Z7 foram maiores, todavia a taxa média de reconhecimento para caracteres
manuscritos minusculos obtida com o zoneamentos ndo simétrico Z5V foi mais alta. As taxas
médias de reconhecimento obtidas por Aires (2005) [AIR05] em seus experimentos utilizando
RNA MLP Classe-Modular no reconhecimento de caracteres manuscritos maitsculos foram:
Z4: 82,89%, Z5H: 81,75%, Z5V: 80,94% e Z7: 84,73% .

Comparando-se ainda os valores dos experimentos das RNA MLP Classe-Modular e
os resultados obtidos nos experimentos com as RNA MLP Convencional (Secao 4.1) para o

reconhecimento de caracteres manuscritos minasculos, percebe-se 0 aumento nas taxas
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médias de reconhecimento de todos os zoneamentos investigados. As matrizes de confusdo

com os experimentos RNA MLP Classe-Modular sdo mostradas e analisadas na Secéo 4.4.

Tabela 4.2. Classe e reconhecimento por zoneamento — RNA MLP Classe-Modular

Classe

Mecanismo de Zoneamento (Z)

9 4 SH S5V 7
a 76,25 | 80,00 86,25 78,75 85,00
b 86,25 | 88,75 88,75 90,00 88,75
Cc 90,00 | 93,75 95,00 88,75 93,75
d 80,00 | 93,75 91,25 81,25 93,75
e 87,50 | 82,50 83,75 77,50 87,50
f 85,00 | 80,00 68,75 80,00 83,75
g 81,25 | 63,75 65,00 73,75 87,50
h 73,75 | 76,25 80,00 70,00 78,75
i 83,75 | 86,25 88,75 86,25 86,25
j 81,25 | 81,25 77,50 81,25 81,25
k 66,25 | 65,00 72,50 72,50 72,50
I 72,50 | 70,00 62,50 72,50 62,50
m 77,50 | 50,00 53,75 85,00 73,75
n 68,75 | 76,25 65,00 82,50 77,50
0 86,25 | 88,75 87,50 90,00 91,25
p 86,25 | 76,25 87,50 88,75 86,25
q 95,00 | 95,00 92,50 88,75 93,75
r 73,75 | 77,50 72,50 66,25 78,75
S 55,00 | 88,75 78,75 81,25 87,50
t 81,25 | 87,50 88,75 87,50 90,00
u 90,00 | 87,50 83,75 68,75 85,00
v 87,50 | 80,00 82,50 80,00 81,25
w 73,75 | 83,75 87,50 90,00 85,00
X 78,75 | 83,75 86,25 85,00 80,00
y 73,75 | 90,00 90,00 87,50 77,50
z 78,75 | 82,50 85,00 88,75 85,00
Média(%) | 79,62 | 81,10 80,81 81,63 83,61

4.4. Reconhecimento de Caracteres Manuscritos com Selecdo Dinamica de

Mecanismos de Zoneamento - Nivel 01 + Nivel 02

O experimento descrito na Se¢éo 4.2 com a RNA MLP Convencional e 0 mecanismo

de zoneamento simétrico Z = 4 faz parte do Nivel 01 do método proposto. Deste modo, o

Nivel 01 seleciona dinamicamente 0 zoneamento mais indicado para cada amostra de
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caractere a partir da RNA MLP Convencional e do zoneamento Z= 4. Esta predicao € feita
levando em consideracdo as 3 saidas que obtiveram os maiores valores na RNA MLP
Convencional. O Nivel 02 utiliza o zoneamento previamente indicado no Nivel 01 para o
reconhecimento através das RNA MLP Classe-Modular.

A taxa média de reconhecimento alcancada considerando os dois niveis (Nivel 01 +
Nivel 02) do método proposto foi de 88,13%, sendo os resultados do reconhecimento com 0s
zoneamentos dinamicamente selecionados utilizando as RNA MLP Classe-Modular

mostrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Taxa de Reconhecimento - Zoneamento dindmico

Classe Reconhecimento (%)
a 85,00
91,25
96,25
93,75
87,50
86,25
88,75
83,75
90,00
78,75
80,00
80,00
82,50
82,50
92,50
92,50
95,00
82,50
95,00
92,50
91,25
86,25
90,00
87,50
91,25
88,75

Média (%) 88,13
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4.5. Anélise dos Resultados

Nas subsec¢des que se seguem sdo apresentados os resultados e a analise das matrizes
de confusdo obtidas nos experimentos com caracteres manuscritos minasculos. Também €
apresentada uma analise sobre caracteres manuscritos maidsculos e minudsculos, com o
objetivo de se entender as diferencas e similaridades existentes entre eles em funcdo das

caracteristicas perceptivas de cada um.

4.5.1. Evolugéo dos Classificadores: RNA MLP Convencional e Classe-Modular

Na arquitetura RNA MLP Convencional as classes sdo treinadas juntas e a que
apresentar maior valor entre as saidas, é considerada a classe reconhecida. Sendo assim, tem-
se uma Unica rede para todas as 26 classes representadas pelos caracteres manuscritos
mindsculos. JA& na RNA MLP Classe-Modular, ha uma rede para cada classe de caractere,
totalizando assim 26 subredes independentes, o que torna mais facil modificar as
configuragdes individuais de cada rede. Na RNA MLP Convencional tem-se entdo 26 saidas,
uma saida para cada classe de caractere e na RNA MLP Classe-Modular apenas 2 saidas sdo
necessarias.

Na RNA MLP Convencional a rede demora mais a convergir, e ndo é possivel
otimizar ou modificar o desempenho do reconhecimento de um Unico caractere
especificamente sem que o desempenho de reconhecimento dos outros caracteres seja afetado.
Além disto, ndo se tem garantia ou controle de que o desempenho dessas outras classes de
caracteres seja afetado de forma positiva. J& na MLP Classe-Modular a configuracdo para
cada sub-rede pode ser modificada e otimizada separadamente sem afetar o desempenho das
outras sub-redes, pois cada modulo de rede é treinado independentemente [OHO1].

Na Tabela 4.4 apresenta-se as taxas de reconhecimento para 0S mecanismos de
zoneamentos utilizando as RNAs MLP Convencional e Classe-Modular. Analisando o0s
resultados a partir das taxas médias de reconhecimento para cada mecanismo de zoneamento,
tem-se que 0s experimentos com a arquitetura RNA MLP Classe-Modular obteve
desempenho superior se comparado com os experimentos com as RNA MLP Convencional,
comprovando assim que a modularidade das redes, combinadas com 0s mecanismos de
zoneamentos se mostram um classificador promissor. Esta tabela apresenta também os
resultados obtidos considerando um zoneamento global, sem parti¢des, ou seja, somente com

a aplicacdo da extracdo de primitivas e obtencdo de um Unico vetor de caracteristicas.
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Observa-se 0 baixo desempenho obtido e, novamente, confirma-se que a aplicagdo dos

mecanismos de zoneamento auxilia no reconhecimento de caracteres manuscritos.

Tabela 4.4. Reconhecimento RNA MLP Convencional e Classe-Modular

MLP- Convencional

MLP Classe Modular

Classe
ZGlobal Z4 Z5H Z5V zZ7 Z4 Z5H Z5V z7
a 68.75 83.75 8250 80.00 83.75 80.00 86.25 78.75  85.00
b 61.25 82.50 86.25 83.75  86.25 88.75 88.75 90.00 88.75
c 71.25 95.00 9750 93.75 95.00 93.75 95.00 88.75 93.75
d 42.50 9250 90.00 91.25 86.25 93.75 9125 81.25 93.75
e 76.25 83.75  83.75 7750  63.75 82.50 83.75 7750  87.50
f 26.25 38.75 67.50 67.50 65.00 80.00 68.75 80.00 83.75
g 40.00 65.00 71.25 67.50 61.25 63.75  65.00 73.75  87.50
h 37.50 76.25 7250 6750 68.75 76.25  80.00 70.00 78.75
i 80.00 81.25 8250 8250 77.50 86.25 88.75 86.25 86.25
j 70.00 77.50 78.75 73.75 81.25 81.25 77.50 81.25 81.25
Kk 61.25 66.25 73.75 62.50 76.25 65.00 72.50 7250 7250
I 53.75 70.00 58.75 66.25  68.75 70.00 6250 7250  62.50
m 13.75 48.75 71.25 60.00 61.25 50.00 53.75 85.00 73.75
n 82.50 81.25 65.00 63.75  77.50 76.25 65.00 8250 77.50
0 82.50 88.75 90.00 93.75 91.25 88.75 8750 90.00 91.25
p 76.25 8125 8750 8250 87.50 76.25 8750 88.75  86.25
q 87.50 95.00 93.75 98.75  97.50 95.00 9250 88.75 93.75
r 65.00 71.25 6750 7250  73.75 7750 7250 66.25 78.75
s 76.25 85.00 7750 8125 86.25 88.75 78.75 8125 87.50
t 86.25 91.25 78.75 91.25  87.50 8750 88.75 87.50 90.00
u 50.00 83.75  83.75 78.75 8250 87.50 83.75 68.75  85.00
v 62.50 7125 8125 83.75  83.75 80.00 8250 80.00 81.25
W 83.75 88.75 9250 87.50 90.00 83.75 8750 90.00 85.00
X 82.50 88.75 8250 86.25 86.25 83.75 86.25 85.00 80.00
y 90.00 9250 90.00 9250 87.50 90.00 90.00 8750 77.50
z 88.75 87.50 86.25 88.75  95.00 82,50 85.00 88.75 85.00
Média 66.01 79.52  80.48 79.81 80.82 81.11 80.82 81.63 83.61
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4.5.2. Analise das Matrizes de Confuséo

A andlise das matrizes de confusdo é feita com o objetivo de investigar e entender a
relacdo entre as regides e as confusdes geradas entre as classes de caracteres. Nos
experimentos para 0 mecanismo de zoneamento ndo simétrico com Z = 9 regides, apesar do
aumento na taxa média de reconhecimento se comparado com o0s experimentos realizados
com a RNA MLP Convencional, os resultados obtidos ndo foram muito animadores.
Considerando as confusdes e as taxas médias de reconhecimento de caracteres manuscritos
mindsculos comparando com os outros zoneamentos analisados, o desempenho foi menor.

Algumas confusdes encontradas entre classes distintas para 0s experimento com o

zoneamento ndo simétrico Z = 9 foram:
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A Tabela 4.5 mostra os resultados obtidos nos experimentos e as confusdes no
reconhecimento entre as classes de caracteres, ressaltando algumas das confusdes
identificadas. Analisando a matriz de confusao, pode-se perceber que 0 excesso de regides no
zoneamento ndo contribuiu para o reconhecimento, ou seja, as particdes do zoneamento ndo

auxiliaram na distin¢éo de partes similares.
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9 Classe Modular

Tabela 4.5. Matriz de Confusédo Z
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Figura 4.2. Exemplo de caracteres que se confundiram

A Figura 4.2 ilustra exemplos de caracteres distintos que se confundiram com a

aplicacdo do mecanismo de zoneamento ndo simétrico Z = 9. Ao se analisar a Figura 4.2

9 confundiu

pode-se observar que as partes que compdem 0 mecanismo de zoneamento Z

ainda mais as partes similares dos caracteres “/” e “z”, no caso, a parte esquerda e direita dos

caracteres.
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O mecanismo de zoneamento Z = 9 também ndo ajudou a identificar as partes distintas
dos caracteres, gerando mais confusdes entre classes distintas, como se pode observar nas
partes esquerdas dos caracteres “r” e “s”, como mostrado na Figura 4.2. Observou-se
também que o zoneamento Z=9 ressaltou ainda mais as similaridades de alguns caracteres,
como se pode observar nos caracteres “2”, “n” e “m”, ilustrados também na Figura 4.2.

Outra observacdo, esta relacionada com a variabilidade de estilos, por exemplo, de
caracteres minasculos “r” e “n”, como mostrado na Figura 4.3. Percebeu-se entdo, que estes
caracteres apresentaram taxas de reconhecimento baixas, visto que esta variabilidade néo

pode ser absorvida pelas técnicas implementadas.

AW,
Ahmn /YU A

Figura 4.3. Exemplo de diversidade de estilos de escrita para caracteres “r”e “n”

O mecanismo de zoneamento simétrico Z = 4 representou um aumento significativo
nas taxas médias de reconhecimento comparando-se 0s experimentos realizados com as RNA
MLP Convencional.

Apesar das varias confusGes identificadas entre as classes, 0 mecanismo de
zoneamento simetrico Z = 4 teve desempenho melhor, em termos de taxa de reconhecimento,
se comparado com 0 zoneamento ndo simétrico Z = 9, e uma analise mais aprofundada das
confusdes baseadas nas partes similares dos caracteres foi realizada.

A Tabela 4.6 mostra as confusGes identificadas entre as classes, destacando alguns
resultados. As confus@es ressaltadas foram ilustradas, conforme pode se observar na Figura
4.4. Assim, encontram-se listadas a seguir as confusdes identificadas entre as classes de

caracteres para 0 experimento com o mecanismo de zoneamento simétrico Z = 4:
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Analisando a matriz de confusdo, encontram-se similaridades entre classes de
caracteres distintos. Os caracteres “h” e “k” e “I” apresentam muita similaridade (Figura
4.4(a)), sendo que a diferenca estd na parte inferior dos caracteres. A parte superior de “k” é
muito similar ao caractere “l”, sendo que as duas partes superiores no mecanismo de
zoneamento Z = 4 se confundem. As duas partes direitas dos caracteres “p” e “f” sdo
bastante similares (Figura 4.4(b)), gerando confusdo, sendo que a diferenca entre os caracteres
esta na metade superior esquerda dos mesmaos.

O caractere “r” teve dois estilos de escrita predominantes, gerando confusdo com o

Chym I

caractere “n” similaridade (Figura 4.4(e)), sendo que uma sutil diferenca esta na regido
esquerda superior do caractere. Nota-se que a regido esquerda do caractere “r” € também
similar a do caractere “h” e, portanto, estes podem se confundir, principalmente quando se
trata da regido inferior esquerda, visto que a diferenca esta na parte central do caractere (onde
as linhas se cruzam) e também na parte inferior direita.

Os caracteres “u”, “v” e “w”, devido as similaridades muito aparente, como se pode
perceber na Figura 4.4(c) também se confundiram. Os caracteres “g” e “y” e “z” apresentam

muitas similaridades (Figura 4.4(d)), e o zoneamento Z = 4 néo foi capaz de ressaltar as partes
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distintas destes caracteres. Outros caracteres que a primeira vista parecem ser totalmente
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diferentes mas apresentam similaridades, é o caso dos caracteres “b” e “s” que apresentam

similaridade na parte inferior.
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J& para os caracteres manuscritos minasculos “c”, “d” e “q” 0 zoneamento simétrico
Z = 4 obteve um excelente reconhecimento, chegando a altas taxas de reconhecimento (acima
de 93%). Os caracteres em questdo ndo apresentaram diversidades de estilos de escrita ou de
forma contrastantes nas bases experimentais. Os caracteres manuscritos minasculos “c”, “d”

e “q” estdo exemplificados na Figura 4.5.

Figura 4.5. Amostras de caracteres “c”, “d” e “q”

Foram feitos em seguida experimentos com o0 mecanismo de zoneamento ndo
simétrico Z = 5H procurando extrair caracteristicas baseadas em caracteres que ndo sao
horizontalmente simétricos.

As seguintes confusdes significativas foram identificadas entre as classes:
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A matriz de confusdo, representada pela Tabela 4.7, mostra as confusdes entre as
classes, ressaltando alguns valores. Analisando a matriz de confusdo representada pela
Tabela 4.7, verifica-se que os caracteres “h2” e “r” apresentaram muitas partes similares e se
confundiram também na parte inferior central. A Figura 4.6 () ilustra esses caracteres.

Nos caracteres “g” e “‘f”, ilustrados na Figura 4.6 (b), a confusdo aconteceu também
na parte inferior, devido ao estilo de escrita do caractere ‘’f”, nesse caso 0 mecanismo de
zoneamento ndo simétrico Z = 5H néo foi capaz de diferenciar a parte central inferior, ou seja,
a parte do zoneamento inferior central ndo ajudou na distin¢éo entre os dois caracteres.

Os caracteres “p” e “f” mostrados na Figura 4.6 (b) também se confundiram, pela
similaridade em muitas partes dos caracteres, principalmente nas duas partes superiores dos
caracteres, nesse caso ressaltar a parte inferior central dos caracteres também néo ajudou na
distingdo entre esses dois caracteres.

Os caracteres “i”, ‘4” e “I” mostraram bastante similaridade relacionados a
diversidade do estilo de escrita. Nesse caso a diferenca visual aparente € muito pequena. A
Figura 4.6 (c) mostra exemplos desses caracteres.

Outros caracteres como “x”, “k”, “h” e “k”, também apresentaram confusdo
relacionados aos estilos de escritas. Os caracteres “x”, “k”, “h” e “k” estdo ilustrados na
Figura 4.6 (d).

No caso dos caracteres “u”, “v” e “w”, 0 zoneamento ndo simétrico Z = 5H também
ndo foi muito eficiente, causando confusdo no reconhecimento, como se pode observar na
Figura 4.6 (e). Observa-se ainda, que os caracteres manuscritos minasculos “u”e “v”’e “w”
sé&o muito similares visualmente, pois apresentam similaridade de tracado (forma).

O zoneamento ndo simétrico Z = 5H obteve melhor resultado, ou seja maior taxa de
reconhecimento para as classes: “d”, “q” e “y”, que usam informac@es contidas na parte
inferior do caractere para ser diferenciado de outros caracteres, pois estas classes contém
caracteres que nao sdo simétricos horizontalmente. O zoneamento ndo simétrico Z = 5H
obteve alta taxa de reconhecimento também para a classe do caractere “c”, pois esta classe
ndo apresentou similaridade de estilo de escrita com outras classes. A Figura 4.7 ilustra

algumas amostras de caracteres “d”, “q” e “y”.
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5H MLP Classe Modular

Tabela 4.7. Matriz de Confusdo Z
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da/t

Figura 4.7. Exemplo de caracteres sem simetria horizontal

Para caracteres sem simetria vertical, o0 zoneamento Z = 5V foi o0 mais indicado, sendo

que algumas confusoes significativas podem ser citadas:
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O zoneamento Z = 5V obteve bom desempenho para os caracteres: “b”, “c”,“0”,
“p”,7q”,“w” e “z”. A Tabela 4.8, mostra a relagdo entre as classes de caracteres e as
confusdes encontradas, sendo ressaltadas algumas confusdes. A Figura 4.8(a) ilustra a
similaridade entre caracteres: “¢t”, “k” e “X”; “h” e "k”; “f” e “t”. Na Figura 4.8(b) a parte
direita central do zoneamento ndo ajudou na distin¢do entre os caracteres “c” e “h”. Ja para
0s caracteres “z”, “g” e “y” 0 zoneamento Z = 5V evidenciou ainda mais as partes similares
dos caracteres. O zoneamento Z = 5V ndo foi capaz de diferenciar esses caracteres e ressaltou
ainda mais a interseccdo dos tracos que se encontram na parte central direita do caractere. A

Figura 4.8(d) mostra alguns exemplos de caracteres “z”, “g” e “y” que se confundiram.
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Tabela 4.8. Matriz de Confusdo 5V MLP Classe Modular
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Figura 4.8. Similaridade e confuséo entre caracteres distintos - Z5V
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O mecanismo zoneamento ndo simétrico Z = 7 apresentou bom desempenho para
a maioria dos caracteres. O objetivo do zoneamento Z = 7 € ressaltar a parte central dos
caracteres, sendo que as confusbes encontradas entre classes distintas sdo apresentadas na
matriz de confusdo representada na Tabela 4.9. Houve confusdes significativas para as
classes, podendo-se citar:

((b!’ (13 )"
. e S,
“_ 9 “Z”'
. e e s
“__ 9 i,
. “g’e f :
r‘hn “k”'
. e B
[ (("I'
. l ] N
((l}) ((')J.
. e 1,

9,

(13 b3
. m e n ,
(L3 » 6l {(l)l.
. D7, f e :
(L3 » ‘(h’)
. r e
[z » [z » (53 JJ.
e ‘u” v’e “w”;
(13 » (‘k)l.
. X e ,
(13 » » ,,‘
3y

_ 0,

e “z7e “x7,

Como mencionado anteriormente, 0 zoneamento Z = 7 é baseado na representacao da
parte central do caractere, e ao se analisar as confusdes, verifica-se que diversidades de estilo
foram um dos principais fatores que ocasionou problemas no reconhecimento, com pode ser
visto na Figura 4.9(a) para os caracteres que representam “/”,“p” e “I” .J& para 0s caracteres
“h’, “k” e “I” (Figura 4.9(a) - superior) a confusdo ocorreu devido as similaridades dos
caracteres.Verificando-se as confusdes entre os caracteres e analisando as similaridades e
diferencas existentes, verificou-se que, de um modo geral houve melhora nas taxas de
reconhecimento para caracteres ndo simétricos, onde a diferenca esta localizada na parte
central do caractere. J& para os caracteres que apresentam similaridades na parte central dos

caracteres, como “g”, 5", “z” e “y”, estes foram confundidos, como ilustrado na Figura

4.9(c). Os melhores resultados foram obtidos para as classes: “c”, “d” e “q”.



69

7 MLP Classe Modular

Tabela 4.9. Matriz de Confusdo Z
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Figura 4.9. Confuséo entre caracteres — Z7

(a)

Fazendo uma comparagdo entre 0s zoneamentos investigados percebe-se que para

e “c” obteve-se taxas de reconhecimentos altas em todos

«__ 2

o

caracteres simétricos, tais como

Caracteres sem diversidade de estilos

0S mecanismos de zoneamento investigados.
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contrastantes, como “g”, também obteve altas taxas em todos os mecanismos analisados.
Percebeu-se também que os caracteres “n” e “m” apresentaram muita confusdo em todos 0s

mecanismos analisados.

4.5.3. Caracteres Minusculos e Caracteres Maiusculos

Um dos focos deste trabalho é investigar e comparar se 0s zoneamentos perceptivos e
ndo simétricos que ja foram avaliados para caracteres maiusculos sdo validos também para
caracteres minusculos, devido as diferencas de forma existentes entre eles. Deste modo foi
realizada uma analise comparativa entre reconhecimento de caracteres manuscritos
maidsculos e mindsculos.

Para que a andlise comparativa pudesse ser feita foram também realizados
experimentos com RNA MLP Classe-Modular treinadas com caracteres manuscritos
mailsculos e minusculos juntos, levando em consideracdo que em algumas situaces ndo é
necessario a distincdo entre caracteres maidsculos e minusculos. Assim nesses experimentos
as classes de caracteres maiusculos e minusculas foram reunidas em uma Unica classe,
considerando por exemplo que um caractere maiusculo “A” € um caractere minusculo “a”, é
um caractere da classe A-a. Em todos os experimentos foram utilizados a base de dados
IRONOFF.

A Tabela 4.10 descreve as quantidades de amostras usadas para cada classe de
caractere nos experimentos com os caracteres maiusculos, minusculos e para os experimentos

realizados com caracteres maiusculos e minusculos.

Tabela 4.10. Quantidade de Amostras Utilizadas nos Experimentos

Caracteres Treinamento Validagéo Teste

maiusculos (200 + 8 de cada classe) (67 + 3 de cada classe) (67 de cada classe)
400 142

minusculos (240 + 9 de cada classe) (80 + 3 de cada classe) (80 de cada classe)
465 155

maiudsculos (200 + 8 de cada classe) (67 + 3 de cada classe) (67 de cada classe)

+ + + +

mindsculos (200 + 8 de cada classe) (67 + 3 de cada classe) (67 de cada classe)

800 284 134
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A Tabela 4.11 mostra as taxas de reconhecimento obtidas por caracteres manuscritos
mailsculos nos experimentos realizados por [FREOQ7], as taxas de reconhecimento dos
experimentos com caracteres manuscritos minusculos e as taxas meédias de reconhecimento

para caracteres maiusculos e mindsculos treinadas em conjunto.

Tabela 4.11. Reconhecimento para caracteres maitsculos e mindasculos

Mecanismos de Mecanismos de Mecanismos de
Zoneamento Zoneamento Caracteres Zoneamento
Caracteres Caracteres Maitsculos
Maiusculos Minasculos e

74 7Z5H 75V 77 74 z5H zsv  zz |MINUSCUOS| o4 e zsv z7

A 92.50 86.60 89.60 91.00 a 80,00 86,25 78,75 85,00 A-a 76,12 82,84 81,34 88,81
B 65.70 64.20 74.60 79.10 b 88,75 88,75 90,00 88,75 B-b 83,58 74,63 82,09 84,33
C 82.10 79.10 68.70 88.10 c 93,75 95,00 88,75 93,75 C-c 90,30 79,85 83,58 88,81
D 73.10 65.70 68.70 82.10 d 93,75 91,25 81,25 93,75 D-d 80,60 76,12 67,16 82,09
E 83.60 85.10 89.60 95.50 e 82,50 83,75 77,50 87,50 E-e 35,82 36,57 30,60 58,96
F 92.50 91.00 89.60 92.50 f 80,00 68,75 80,00 83,75 F-f 83,58 83,58 86,57 86,57
G 82.10 86.60 80.60 80.60 g 63,75 65,00 73,75 87,50 G-g 76,12 76,12 65,67 83,58
H 88.10 85.10 70.10 76.10 h 76,25 80,00 70,00 78,75 H-h 69,40 77,61 84,33 73,13
| 76.10 71.60 76.10 71.60 i 86,25 88,75 86,25 86,25 I-i 79,85 88,81 86,57 73,88
J 83.60 79.10 79.10 82.10 j 81,25 77,50 81,25 81,25 J-j 76,87 86,57 87,31 79,85
K 77.60 76.10 77.60 80.60 k 65,00 72,50 72,50 72,50 K-k 68,66 67,91 70,90 74,63
L 92.50 89.60 86.60 91.00 | 70,00 62,50 72,50 62,50 L-l 67,16 74,63 82,84 79,85
M 92.50 82.10 85.10 88.10 m 50,00 53,75 85,00 73,75 M-m 58,96 69,40 76,87 79,85
N 68.70 77.60 70.10 86.60 n 76,25 65,00 82,50 77,50 N-n 81,34 67,16 70,15 68,66
O 86.60 89.60 88.10 83.60 0 88,75 87,50 90,00 91,25 0-0 85,07 88,06 88,81 89,55
P 86.60 92.50 91.00 94.00 p 76,25 87,50 88,75 86,25 P-p 88,06 88,81 88,06 83,58
Q 82.10 64.20 76.10 80.60 q 95,00 92,50 88,75 93,75 Q-q 88,06 89,55 88,06 87,31
R 86.60 89.60 88.10 91.00 r 77,50 72,50 66,25 78,75 R-r 78,36 82,84 77,61 86,57
S 79.10 79.10 79.10 76.10 S 88,75 78,75 81,25 87,50 S-s 81,34 88,06 88,81 88,81
T 95.50 97.00 97.00 97.00 t 87,50 88,75 87,50 90,00 T-t 90,30 82,09 88,81 88,06
U 80.60 85.10 82.10 86.60 u 87,50 83,75 68,75 85,00 U-u 83,58 81,34 83,58 87,31
\% 95.50 82.10 88.10 82.10 \Y 80,00 82,50 80,00 81,25 V-v 77,61 83,58 86,57 87,31
W 70.10 74.60 65.70 79.10 w 83,75 87,50 90,00 85,00 W-w 73,13 83,58 74,63 76,12
X 76.10 74.60 70.10 79.10 X 83,75 86,25 85,00 80,00 X-X 85,82 85,07 86,57 89,55
Y 77.60 89.60 85.10 82.10 y 90,00 90,00 87,50 77,50 Y-y 91,04 90,30 85,82 91,79
4 89.60 88.10 88.10 86.60 z 82,50 85,00 88,75 85,00 Z-z 69,40 76,87 79,10 79,10
Média 83.00 81.70 80.90 84.70 Média 81,10 80,82 81,63 83,61 Média 77,70 79,31 79,71 82,23




72

Tendo por base a percepcao visual e, portanto, que caracteres maitusculos e minusculos
sdo diferentes na forma, tamanho, tracos, concavidades e convexidades, observa-se que 0
tratamento separado de caracteres minusculos e maiusculos é recomendavel. Isso enfatiza a
necessidade de incorporar a percep¢do humana para contribuir no processo de reconhecimento
de caracteres. E necessario capturar evidéncias da percep¢do humana das formas para
contribuir com o desenvolvimento de sistemas automatico de reconhecimento.

Os caracteres mindsculos apresentam muita assimetria e as diversidades de estilos séo
mais marcantes que em caracteres maiusculos. A partir dos experimentos com as RNAs MLP
com arquitetura Classe-Modular para caracteres mailusculos e minusculos juntos pode-se
verificar que caracteres minusculos em geral apresentaram mais confusdo ndo s6 entre
caracteres minasculos mas também com caracteres maiusculos.

A Figura 4.10 ilustra exemplos de amostras de caracteres manuscritos minusculos que

se confundiram com caracteres maiusculos.

L) te
(a) (b) (c)

Figura 4.10: Confusdo entre caracteres: a) “i” minusculo e “7"” maiusculo; b)

caracteres “b” minasculo e “D” maiusculo; c) caracteres “¢” minusculo e “E” maiusculo

Ja a Figura 4.11 mostra exemplos de escrita para 0s caracteres maiusculo “R” e
mindsculo “7”. Pode-se observar nesses caracteres que a diversidade de estilos de escrita para
o0 caractere minasculo “r” é visualmente mais evidente que para o caractere maiusculo “R”.
Ainda na Figura 4.11, pode-se observar exemplos de simetria de caractere maiusculo “H” e
do caractere mindsculo “#”. Em estudos da percepcdo humana das formas, simetria é
considerada como lados opostos, que, embora ndo sejam exatamente iguais, mantém uma
forte semelhanca.

A Figura 4.12 apresenta um exemplo de extracdo de caracteristicas aplicada aos

caracteres maidsculo "H” e minasculo "h", destacando as diferencas entre caracteres
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mailsculos e mindsculos através dos rétulos. Esta figura apresenta ainda os melhores

mecanismos de zoneamento para o reconhecimento de cada das classes.

KRR R

A3

Figura 4.11. Exemplos de estilos de escrita e simetria de caracteres.

(13 » (X3 »
R r

# i

rﬁlirv

RAY

((h 2

111111111111111111 1111111111..00000 11111..0000000 00000000000000
111111111111111111 111111111....0000 00000000000000
111111111111111111 111111111 00000000000000
111111111111111111 11111111...... gggggggggggggg
11.555555555555555 55555555F © 0000000000000
1....5555555555555 55555555F i $ 0000000000000
1....5555555555555 55555555F 1....88888888. ..000000000000
...... 555555555555 55555555F 1....88888888. ..000000000000
AAAAAA 555555555555 55555555F 1....888888888 ...00000000000
2...... 55555555555 55555555F 1....888888888 00000000000
22..... 55555555555 55555555F 1....888888888 ...00000000000
222....55555555555 55555555FF. . . ..00 1...8888888888 8...0000000000
222....55555555555 55555555FF. . .. .00 I eaane 5 000000008
222..... 5555555555 55555555FF. . . .. 1. 8888888888 8. . 0000000000
222..... 5555555555 55555555FF.. ... 16..8888888888 8...0000000000
2222....5555555555 55555555FF..... 16...888888888 8...0000000000
2222..... 555555555 55555555FFF. . . .
2222 .555555555 55555555FFF . 16...8888 888888... 0000000000
2222..... 555555555 55555555FFF. . . . 16...8888 888888... 0000000000
2222..... 555555555 55555555FFF. . . . 16...8888 0000000000
2222..... 555555555 55555555FFF. . . . 16...8888 0000000000
166..8888 0000000000
22222....555555555 55555555FFF. . .. lee.  g8s 0000000000
22222....555555555 55555555FFF. le6. .. 888 0000000000
22222....555555555 55555555FFF. . .. 166. . .888 0000000000
22222..... 55555555 55555555FFF. . . . 166...888 0000000000
166....88 0000000000
5 166....88 0000000000

7777777

7777777777 .. . 444

1666...88 888.

.4444 0000000000

..4444 0000000000

.4444 0000000000

8...44444 0000000000
....44444 0000000000

22222..... 77777777 7777777777 . . . 444 © 444444 0000000000
222226....77777777 1177777777 .. . 444 " 4444444 0000000000
222226....77777777 1177777777 .. . 444

222226....77777777 71177777777....444 16666...... 8AA ..... 000000000
222226....77777777 1177777777 .. .444 88A 000000000
222226....77777777 1777777777. .. .444 -888 --00000000
222226....77777777 1177777777 .. .444 -88. --00000000
222226....77777777 7777777777....444  1e66....... 3 00000000
222226....77777777 7777777777....444 gagmtteecs 77 " 0000000
22222..... 77777717 1777777777 . . .. @ T 377 7774, . 0000000
22222..... 77777777 7777777777 . . .. 44 .777 777....0000000
22222..... 77777717 77777777777 . . .44 .7777 7777...0000000
22222..... 77777777 11777177777 . .. 4 .7777 7777...0000000
22222.....77777777 177777777777 . ... 7777 7777...0000000
22222....677777777 717777777777 .. .. ;;;; _7[;;?, ogggggg
22222..... 77777777 7777777777777 ... ..:7777 7777:":000000
22222..... 77777777 77777777777777. .3 522922 97777 7777, . 000000
22222..... 33333333 33333333333333333 222222...77777 77777
22222..... 33333333 33333333333333333 2222222..77777 17777..
222222....33333333 33333333333333333 22222222222222 222222.

Figura 4.12. Extracdo de Primitivas - Caracteres “H”e “h”
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Analisando o0s resultados experimentais, observa-se que 0s mecanismos de
zoneamento Z = 4 e Z = 7 obtiveram melhores taxas de reconhecimento para caracteres
maiusculos. Ja para caracteres minusculos ndo ha como estabelecer um melhor mecanismo de
zoneamento. A Tabela 4.12 mostra a relacdo entre 0 melhor mecanismo de zoneamento para
cada classe de caractere, sendo possivel verificar que ndo existe predominancia de
reconhecimento por mecanismo de zoneamento para 0s caracteres manuscritos minasculos.

Quando compara-se os resultados aplicando o mecanismo de zoneamento Z = 7 para
0s experimentos com caracteres maiusculos e minusculos junto, os caracteres "D - d”, "E - €",
“F - f”, “K - k”, "R - r", alcangam as melhores taxas de reconhecimento, sejam estes
mailsculos ou minasculos. Observa-se que 0s caracteres mindsculos, por apresentarem mais
assimetria que caracteres maiusculos, obtiveram taxas mais altas de reconhecimento para a

maioria dos caracteres com 0s mecanismos de zoneamento ndo simétricos: 5H, 5V e 7.

Tabela 4.12. Melhor Zoneamento para cada Classe de Caractere

Mecanismos de Zoneamento Classes Maiusculas Classes Minusculas
Z=4 AFHILJLLMQSV,Z d,j,q,su,y
Z="5H GOY a, c h ik v x
Z=5V LS, T b,l,mn,p,w,z
Z=17 B,C,D,E,K,N,P,R, U W, X |efgo0,r,t

Algumas confusdes significativas foram observadas entre algumas classes de
caracteres nos experimentos com caracteres maiusculos e mindsculos juntos. A Tabela 4.13
mostra a relagdo entre os mecanismos de zoneamentos e classes de caracteres que foram
confundidos.

Observa-se ainda nos experimentos com 0s caracteres mailsculos e minusculos
treinados juntos, que a classe “E-e” obteve a taxa de reconhecimento mais baixa entre todos
0S mecanismos de zoneamento investigados.

As confusBes encontradas nos experimentos com caracteres manuscritos maidsculos e
mindsculos juntos utilizando os mecanismos de zoneamento Z4, Z5H, Z5V e Z7 sdo
ilustrados nas matrizes de confusdo representadas nas Tabelas 4.14, 4.15, 4.16 e 4.17,

respectivamente.
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Tabela 4.13. Mecanismos de Zoneamento e Confusdes entre Classes

B-b: D-d

D-d: A-ae B-b
E-e: T-t

H-h: M-m

I-i: J-j

K-k: H-h
M-m: H-h

W-w: U-u, V-v

Z=5V

B-b: D-d

D-d:A-a e B-b

G-g: B-b

K-k: L-1 e X-x

M-m:H-h e N-n
R-r: H-h

W-w: N-n,U- u,V-v |[N-n: U-u

Z-7: X-X

Z=5H

C-c:l-ieL-l

E-e: I-i, J-j e K-k

H-h: M-m
M-m: N-n

U-u: W-w

Z-7: J-

A-a: D-d, H-h e Q-q | B-b: D-d

B-b: D-d

E -e: I-i, K-k,R-r,Z-z | D-d: A-a, B-b e O-0 |E-e: R-re T-t

J-ji I-i

K-k: H-h, R-r e X-x |G-g: B-b

L-I:

I-i e T-t

M-m: N-n

S-s: J-j

V-v: W-w

Z-7: J-j

Tabela 4.14 — Matriz de Confusdo Z4 — MLP Classe-Modular : MaiUsculas e Minusculas
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Tabela 4.15 — Matriz de Confusdo Z5H — MLP Classe-Modular : Maiusculas e Minusculas
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Tabela 4.16 — Matriz de Confusdo Z5V — MLP Classe-Modular : Maitusculas e Minusculas

y 7 %Rec
01 81,34
0 0 8200

X
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0

a
a 109 1
0
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1 116 0
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Tabela 4.17 — Matriz de Confusdo Z7 — MLP Classe-Modular : MaiUsculas e Minusculas
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Em seu trabalho Koerich (2003) [KOEO03b] e Koerich et. al. (2005) [KOEOQ5], também
faz experimentos utilizando redes neurais para o reconhecimento de caracteres maiusculos e
mindsculos. A base de dados utilizada foi a NIST, assim sendo ndo se pode fazer uma
comparagdo direta com seus resultados, pois as bases de dados sdo distintas. Os autores
também consideram em um de seus experimentos, que em determinada situacdo, dependendo
do contexto ndo ha necessidade de distincdo entre caracteres manuscritos maiusculos e
mindsculos. Assim, considerou o seguinte: um problema de classificacdo com 52 classes, no
qual caracteres mindsculos e maidsculos sdo considerados diferentes; Um problema de
classificagdo com 26 + 26 classes: caracteres mindsculos e maidsculos sdo considerados
diferentes e treinados em redes separadas e um problema de classificagdo com 26 classes, no
qual caracteres minasculos e maitsculos sdo unidos, formando meta-classes.

Britto et al (2004) [BRI04] também faz experimentos com caracteres manuscritos,
utilizando HMM e uma combinacdo de primitivas globais e locais. O HMM cria um
zoneamento implicito baseado na combinacdo de colunas e linhas. A base de dados utilizada
para os experimentos foi a NIST. O trabalho realizado por Britto et al. (2004) [BRI104] foi

descrito resumidamente no Capitulo 2.
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A literatura ainda é repleta de pesquisas com caracteres manuscritos, sendo possivel
uma comparacdo entre 0s experimentos realizados no presente trabalho com importantes
contribuicdes disponiveis na literatura. A Tabela 4.18 mostra alguns resultados obtidos por
experimentos realizados por diferentes autores, para caracteres manuscritos maidsculos e
mindsculos, utilizando as base de dados NIST e IRONOFF.

Tabela 4.18. Trabalhos Relacionados ( base de dados: NIST e IRONOFF )

Base de dados Classificador % Rec
Britto [BR104] NIST HMM
Maiuscula 90,00
Minuscula 84,00
Mailscula + Minascula 87,00
Koerich [KOEO5] NIST MLP Convencional
Maiuscula 92,49
Minuscula 86,73
Mailscula + Minuscula 87,79
Aires [AIR05] IRONOFF MLP-Classe Modular
., 84,70
Maiuscula
Método Proposto IRONOFF MLP-Classe Modular
Minuscula 83,60
Maitscula + Minuscula 82,23
Selecéo Dindmica IRONOFF MLP Convencional
Minuscula + 88,13
MLP-Classe Modular

4.5.4. Abordagem pela Sele¢éo Dindmica de Zoneamento

A partir dos experimentos para caracteres manuscritos mindsculos e considerando as
comparagOes realizadas entre caracteres manuscritos maiusculos e minusculos e, ainda,
observando as analises das matrizes de confusdo para todos 0os mecanismos de zoneamentos
investigados, pode-se concluir quais classes distintas tiveram melhor reconhecimento em
funcdo dos mecanismos de zoneamentos avaliados. Tal fato € ainda mais evidente para
caracteres manuscritos mindsculos, como se pode observar na Tabela 4.12, na qual é visivel
gue ndo ha um zoneamento que seja predominante no reconhecimento das classes de
caracteres minusculos. Como exemplo, tem se a classe do caractere “a”, que obteve taxa de
reconhecimento mais alta no zoneamento Z = 5H, por sua vez o caractere “/” obteve taxa de
reconhecimento mais baixa neste zoneamento e taxa mais alta no mecanismo de zoneamento

Z=1.
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Percebeu-se ainda por meio dos experimentos, que variacdes nos estilos de escrita dos
caracteres, mesmo que aparentemente pequenas, podem causar confusdo e,
consequentemente, resultar em reconhecimento incorreto, dependendo do mecanismo de
zoneamento que se aplica. Assim, a selecdo a priori de qual mecanismo de zoneamento
utilizar para um determinado caractere torna-se um fator crucial para auxiliar no aumento das
taxas de reconhecimento. A Tabela 4.19 mostra as taxas média de reconhecimento obtidas
para cada classe de caractere manuscrito minusculo, considerando os experimentos com 0S
mecanismos de zoneamento Z4, Z5H, Z5V e Z7. Esta tabela mostra também os resultados
obtidos pela sele¢do dindmica de zoneamento para cada classe de caractere.

Tabela 4.19. Tabela comparativa: Zoneamentos individuais e selecdo dindmica

Selec¢éo
Classe Z4 Z5H Z5V Z7 Dinamica

80,00 86,25 78,75 85,00 85,00
88,75 88,75 90,00 88,75 91,25
93,75 95,00 88,75 93,75 96,25
93,75 91,25 81,25 93,75 93,75
82,50 83,75 77,50 87,50 87,50
80,00 68,75 80,00 83,75 86,25
63,75 65,00 73,75 87,50 88,75
76,25 80,00 70,00 78,75 83,75
86,25 88,75 86,25 86,25 90,00
81,25 77,50 81,25 81,25 78,75
65,00 72,50 72,50 72,50 80,00
70,00 62,50 72,50 62,50 80,00
50,00 53,75 85,00 73,75 82,50
76,25 65,00 82,50 77,50 82,50
88,75 87,50 90,00 91,25 92,50
76,25 87,50 88,75 86,25 92,50
95,00 92,50 88,75 93,75 95,00
77,50 72,50 66,25 78,75 82,50
88,75 78,75 81,25 87,50 95,00
87,50 88,75 87,50 90,00 92,50
87,50 83,75 68,75 85,00 91,25
80,00 82,50 80,00 81,25 86,25
83,75 87,50 90,00 85,00 90,00
83,75 86,25 85,00 80,00 87,50
90,00 90,00 87,50 77,50 91,25
82,50 85,00 88,75 85,00 88,75
Média (%) | 81,10 80,81 81,63 83,61 88,13

NI |X|[s|<|c|+|o|sleloc|lo|s|3|—|x|—|—|T|@|=+|o|a]|o|T|D
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A abordagem pela selegdo dindmica de zoneamento teve melhor resultado para a

’

maioria das classes de caracteres, com excecao das classes “a”, “j”e “m”.

Analisando as confus@es a partir da matriz de confusdo com o zoneamento indicado
dinamicamente pode-se perceber que varios caracteres que foram confundidos sdo
praticamente irreconheciveis até mesmo por humanos (no caso, por meio de inspecao visual
desta pesquisadora). A Figura 4.13 ilustra alguns exemplos de caracteres que sao visivelmente
irreconheciveis e que, consequentemente, foram confundidos com caracteres distintos:

a) caractere “j” que foi confundido com “;”;

b) caractere /" que foi confundido com “r”;

c) caractere “k” que foi confundido com “i”;

d) caractere “r” que foi confundido com “i”;

e) caractere “/”’ que foi confundido com “¢”;

A Tabela 4.20 ilustra a matriz de confusdo obtida por meio dos experimentos com a

abordagem pela selecdo dindmica de zoneamento.

Tabela 4.20. Matriz de Confusado - Zoneamento selecionado dinamicamente

Rec%
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20,00
82,50
82,50
92,50
92,50
95,00
22,50
95,00
92,50
91,25
26,25
90,00
87,50
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Figura 4.13. Caracteres incorretamente reconhecidos

4.6. Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos experimentos realizados com as
RNA MLP Convencional e Classe-Modular. Ao se comparar as duas arquiteturas verificou-se
0 aumento nas taxas de reconhecimento para todos os mecanismos de zoneamentos
investigados quando se utiliza a arquitetura Classe-Modular. O reconhecimento com a selecao
dindmica de zoneamento considerando a utilizacdo da arquitetura Convencional treinada com
Z4 (Nivel 1) e a arquitetura Classe-Modular (Nivel 2) ocasionou aumento nas taxas de
reconhecimento, permitindo alcancar taxas de reconhecimento de 88,13%, mostrando ser um
enfoque promissor.

Foram ainda analisados as matrizes de confusdo dos mecanismos de zoneamento Z=4,
Z=5H, Z=5V , Z=7 e Z=9. A anélise das matrizes de confusdo permitiu entender a relacdo
entre as regides e as confusdes geradas entre as classes de caracteres.

A partir dos experimentos realizados com os caracteres maitsculos e minusculos foi
realizada uma analise em termos das caracteristicas perceptivas dos caracteres. Dessa analise
pode-se verificar que caracteres mindsculos apresentam mais assimetria que caracteres
mailsculos e também que a diversidade de estilos da escrita de caracteres mindsculos é mais
contrastante que em caracteres mailsculos. As classes mailsculas tiveram melhor
reconhecimento nos experimentos para o0 Z4 e Z7, ja as classes minusculas ndo tiveram
predominio de reconhecimento por nenhum dos zoneamentos investigados. Quando tratados
separadamente, 0s caracteres apresentaram taxas de reconhecimento maiores, sendo assim o

tratamento separado de caracteres maiusculos e minusculos é recomendavel.
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Conclusao

O presente trabalho teve por objetivo contribuir para a area de reconhecimento de
caracteres, dando continuidade as pesquisas realizadas por Freitas (2007) [FREO7] e Aires
(2005) [AIRO05], buscando incorporar aspectos da percep¢do humana no processo de
reconhecimento. Assim, propds e utilizou uma metodologia de selecdo dindmica de
mecanismos de zoneamento para auxiliar no processo de reconhecimento de caracteres
manuscritos mindsculos, considerando um léxico de 26 classes. Foram discutidos e
comparados os resultados obtidos nos experimentos para caracteres minusculos e maiusculos
com 0 objetivo de se compreender como os caracteres sdo diferentes em termos de formagéo
de tracado e de caracteristicas perceptivas.

As taxas de reconhecimento e as analises dos zoneamentos investigados indicam que o
uso de aspectos perceptivos, em saber em quais partes do caractere esta acontecendo a
confusdo, é um fator muito importante para que um mecanismo de zoneamento seja eficiente.
Assim, foi constatado neste trabalho que a utilizacdo de ndo somente um mecanismo de
zoneamento perceptivo, mas sim um conjunto deles, pode ser fundamental para o aumento das
taxas de reconhecimento. Isto, por meio de um classificador a priori que selecione o melhor
mecanismo de zoneamento para cada amostra de caractere. Sabe-se que € dificil comparar os
resultados deste trabalho com trabalhos de outros autores, os quais utilizaram técnicas
diversas e base de dados diferentes, contudo acredita-se que os resultados alcancados sejam
promissores. Acredita-se assim que 0 método proposto é promissor, tem grandes atrativos,
podendo ainda ser melhorado.

Foram apresentados neste trabalho os experimentos utilizando uma abordagem por
selecdo dindmica de zoneamento para o reconhecimento de caracteres manuscrito minusculo,
composta por 2 niveis: Nivel 01 + Nivel 02.

No Nivel 01 foi utilizado uma RNA MLP convencional para predizer qual o
zoneamento mais indicado para cada amostra de caractere numa base de teste, utilizou-se

também o zoneamento Z4 por apresentar melhor resultado que o zoneamento global.
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No Nivel 2 o reconhecimento propriamente dito foi feito utilizando as RNA MLP com
arquitetura Classe Modular treinadas com os 4 zoneamentos perceptivos: Z4, Z5H, Z5V, Z7.

Os 4 zoneamentos utilizados para compor o EoZ ndo foram escolhidos aleatoriamente,
considerou-se os estudos preliminares feitos por Aires(2005)[AIR05] e Freitas et al. (2007)
[FREO7] para caracteres manuscritos mailsculos, e assim, partindo dos resultados
promissores que estes autores tiveram em seus experimentos € que Se passou a investigar e
avaliar se 0s zoneamentos perceptivos e a classe modularidade das RNAs também eram
validos para os caracteres manuscritos minasculos. Os experimentos realizados no presente
trabalho com as RNA MLP Classe Modular para caracteres manuscritos minudsculos
permitiram alcancar as seguintes taxas de reconhecimento: Z4: 81,10%, Z5H: 80,81%, Z5V:
81,63%, Z7: 83,60% . Partindo desses resultados animadores, pode-se entdo formar o
conjunto de EoZ necessario para a selecdo dindmica de zoneamento para o reconhecimento de
caracteres manuscritos minusculos. Associou-se assim o que de melhor cada mecanismo de
zoneamento tem, ou seja, cada um deles pode reconhecer melhor uma ou outra classe de
caractere, devido ao fato de cada mecanismo de zoneamento individualmente e
diferentemente ressaltar as caracteristicas perceptivas de cada classe. Os resultados
alcancados nos experimentos utilizando a abordagem de selecdo dindmica de zoneamento
permitiu alcancar taxa de reconhecimento de 88,13%.

Finalmente foi mostrada também uma andlise comparativa sobre as diferencas entre
caracteres manuscrito maidsculos e minusculos em termos de caracteristicas perceptivas. A
analise leva em consideracdo que caracteres manuscrito maidsculo e minusculo tem
caracteristicas diferentes, diferindo no tracado das letras, e estilos de escrita. A analise
considerou também que muitas vezes ndo existe a necessidade de diferenciar caracteres
manuscritos maiusculo de mindsculo, nesse caso, um “a” e um “A”, formam uma Unica
classe. Os experimentos com caracteres mindsculas + maiusculas alcancaram as seguintes
taxas de reconhecimento: Z4: 77,70%, Z5H: 79,31%, Z5V: 79,71%, Z7: 82,23%. A partir da
analise dos resultados e das matrizes de confusdo e verificando imagem dos caracteres
percebeu-se que caracteres maiusculos tem reconhecimento mais alto pelos zoneamentos Z4 e
Z7, e em geral apresentaram estilos de escritas menos contrastantes. Para caracteres
mindsculos observou-se que ndo ha predominio aparente de mecanismo de zoneamento entre

as classes. Tendo por base a percepcdo visual e, portanto, que caracteres maiusculos e
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minusculos sdo diferentes na forma, tamanho, tracos, concavidades e convexidades, observa-
se que o tratamento separado de caracteres minusculos e maiusculos é recomendavel.

Os resultados do presente trabalho mostraram-se promissores com a predi¢do de um
mecanismo de zoneamento, contudo o problema do reconhecimento de caracteres manuscrito
é muito complexo, e se é possivel predizer qual o0 melhor mecanismo de zoneamento para
determinado caractere, ndo ha como prever o estilo de escrita que serd utilizado por
determinado autor. Seres humanos tém caracteristicas distintas e a escrita de cada individuo
consequentemente tera caracteristicas diversas.

Assim sendo, ainda ha muito a ser feito para que os sistemas de reconhecimento de
manuscritos sejam infaliveis, e algumas investigaces podem ser consideradas pra
desenvolvimento futuro:

e Utilizacdo de classificadores diferentes no Nivel 01

e Utilizagdo de bases de dados distintas que tenham caracteristicas diferentes,
como por exemplo a base NIST

¢ Investigacdo do uso de diferentes classificadores, como por exemplo as MEMs
no Nivel 02 que utilizem 0s mesmos mecanismos de zoneamento aqui
analisados

Enfim, investigar se a abordagem aqui apresentada é valida também para outros

problemas no dominio de Reconhecimento de manuscrito.
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