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Resumo

O reconhecimento de caracteres manuscritos, € uma area desafiadora.
A grande variabilidade intra-classe é uma barreira a ser vencida. Além disso,
no dominio de caracteres orientais o grande numero de classes torna o
problema ainda mais complexo. Enquanto os alfabetos ocidentais trabalham
com, no maximo, 52 classes de caracteres (diferenciando-se mailsculas de
minUsculas), o alfabeto japonés possui mais de 5000 classes.

Devido a essa clara disparidade, as abordagens on-line e/ou off-line
utilizadas sao, em sua maioria, diferentes das que tratam de problemas
ocidentais. Elas se aproveitam da estrutura hierarquica e do tracado regular
dos caracteres para criar classificadores que realcem essas caracteristicas.

O objetivo do trabalho desenvolvido é estudar e implementar todas as
fases do processo que envolve um sistema de reconhecimento de caracteres
japoneses. Um banco de dados proprio foi gerado, e diversas técnicas de
processamento de imagens e de suporte ao reconhecimento foram
implementadas.
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1 Introducao

O reconhecimento de caracteres é uma area que ainda esta em aberto.
Ha diversas técnicas e solucoes satisfatorias para reconhecimento de
caracteres digitados (machine-printed), mas a area de reconhecimento de
caracteres manuscritos ainda representa um grande desafio para os
pesquisadores. Isso se deve a grande variacao que ha na maneira de escrever
de cada pessoa.

Para entender o estado-da-arte das técnicas de reconhecimento de
caracteres, é necessario, a principio, fazer uma distincao entre os dois tipos
de técnicas de reconhecimento: on-line e off-line.

O reconhecimento on-line se refere a técnicas que podem reconhecer
uma letra pelo modo como ela foi escrita. Sao técnicas que nao utilizam a
imagem de uma letra, mas informacoes como: pressao aplicada em
determinado ponto, largura e ordem de cada traco, tempo em que a caneta
esteve na superficie e fora da superficie, entre outras. Aplicacées que
envolvem reconhecimento em tablet PCs e hardwares que possuam
dispositivos de entrada semelhante podem utilizar esse tipo de técnica de
forma eficiente.

O reconhecimento off-line, por sua vez, trata-se de um conjunto de
métodos que utilizam a imagem em sua forma final, apos o término da escrita.
Nao possui informagoes extras como ordem dos tragos, apenas a imagem pura
do caracter. E aplicado facilmente a dominios como identificacdao de
enderecos em cartas de correios e digitalizacao de documentos.

Para o caso de caracteres japoneses, ou orientais em geral, a situacao €
outra, dadas as grandes diferencas entre eles e os caracteres de linguas
ocidentais. O contexto da lingua e caracteres japoneses, assim como uma
visdo de algumas técnicas especificas que existem, atualmente, para esse
dominio sao explicados a seguir.

1.1 Escrita Japonesa

A lingua japonesa é considerada uma das linguas de mais dificil
aprendizado para falantes nado-nativos. Isso nao é apenas devido a sua
gramatica diferente da maioria das linguas ocidentais, mas ao seu sistema de
escrita. O japonés possui 3 alfabetos com caracteres préprios: Hiragana,
Katakana e Kanji.

O Hiragana e o Katakana sao alfabetos de 46 caracteres fonéticos
(fonogramas) cada, semelhantes ao alfabeto latino. Hiragana sao usados, em
sua maioria, para representar terminacoes e variacoes de palavras, bem como
particulas. Os Katakana, por sua vez, sao utilizados para representar palavras
de origem estrangeira, através do seu som.

Ja os Kanji sao ideogramas baseados em caracteres chineses. O alfabeto
de Kanji possui mais de 5000 caracteres, dos quais 2000, aproximadamente,
sao exigidos para leitura de jornais e revistas no dia-a-dia.

Para o proposito de processamento computacional, os caracteres
japoneses sao divididos em 2 classes: JIS First Level e JIS Second Level (JIS é
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Japanese Industrial Standard). Enquanto o JIS First Level contém apenas os
caracteres basicos, o JIS Second Level é composto por caracteres mais raros,
alguns usados apenas em nomes proprios [8].

Além da grande diferenca em relacao aos outros alfabetos em termos de
cardinalidade, os Kanji possuem uma escrita caracteristica, com formas
padrao, que se repetem em varias classes de caracteres, e grande nimero de

’ Y

Figura 1.1 - Exemplos de Kanji

1.2 Reconhecimento de Caracteres Japoneses

Somando-se os 3 alfabetos japoneses aos caracteres ocidentais
(numéricos ou nao), que também sao utilizados na escrita japonesa, ha
aproximadamente de 6000 a 7000 caracteres em uso na lingua japonesa,
incluindo escrita técnica e literaria [8]. As técnicas para reconhecimento sao,
obviamente, influenciadas pela grande disparidade em relacdao ao nimero de
classes entre caracteres ocidentais e orientais. Ha diversas técnicas proprias
para reconhecimento de caracteres japoneses, dentre off-line e on-line,
algumas das quais foram estudadas e estao explanadas a seguir.

1.2.1 Reconhecimento On-line

O fato de caracteres japoneses serem bem estruturados e possuirem
padroes caracteristicos de escrita da a area de reconhecimento on-line desses
caracteres abordagens diferentes das ocidentais. Na escrita japonesa,
informacoes como ordem e sentido dos tracos sao partes constituintes do
aprendizado de cada caracter.

Além disso, os kanji possuem padroes recorrentes chamados de radicais.
Em [9], essa caracteristica € bem aproveitada para o reconhecimento a partir
de uma gramatica de radicais. Cada kanji é visto como uma composicao
hierarquica de tracos.
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Figura 1.2 - Representacdo Hierarquica do Kanji fif. (“grau”).

A partir dai, os tracos, combinados com rotulos que indicam o seu
posicionamento relativo sao capazes de compor todos os caracteres, como no
exemplo abaixo:

l

<8> C

B

/r L[ rtgm EL.L
) iught ~down ‘
¥,

l

BE—C
| : | beolow

[C 18=¢ AFA
B_—l ght—down

—=Clg—¢ \
> ) E c gliljr". \
& ) E]TIﬂfr ~down \

C— B

SN
|

S
—

Figura 1.3 - Combinacao de tracos e réotulos formando novos caracteres.

Ja a técnica citada em [10] utiliza um dicionario de tracos que é
independente de ordenacao, sendo robusto a caracteres que sejam escritos de
forma incorreta. Os elementos dos dicionarios sao “subtracos” curtos e longos
divididos em pen-down (quando a caneta esta tocando a superficie) e pen-up
(quando a caneta esta suspensa, entre a escrita de 2 tracos).
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Figura 1.4 - Valores representativos de subtracos na composicéo do dicionario.

Ha também técnicas que utilizam a caracteristica estrutural dos kanji
para a geracao de protoétipos como em [11], dentre outras.

1.2.2 Reconhecimento Off-line

No reconhecimento off-line, a hierarquia e estrutura bem definida dos
kanji nao pode ser tao bem aproveitada quando no on-line. No entanto a
forma geral dos tracos dos kanji, sempre muito caracteristica, acaba
direcionando o estudo das técnicas para alternativas de extracao de
caracteristicas.

Em geral, ha técnicas de extracdes de caracteristicas que consideram
deteccao de linhas em diversas direcées na imagem, como em [12]. Este
artigo mostra uma técnica chamada de Gabor Filter Extraction, que utiliza
filtros de Gabor para gerar imagens secundarias e usa-las como caracteristicas.
A Figura 1.5 mostra os componentes reais e imaginarios dos filtros de Gabor

em 2 escalas.
NESNSNZEEN
HESS
4 b
HZ2S

Figura 1.5 - Filtros de Gabor em 2 escalas e 4
direcées. Extraido de [12].

Liu [17] prop6e uma estrutura bem definida de um sistema de
classificacao completo de reconhecimento de caracteres orientais. E estrutura
do sistema ideal proposto esta exposta na figura 1.5.
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|
I
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Class scores

Figura 1.6 - Diagrama de um sistema de reconhecimento
de caracteres orientais. Extraido de [17]

Ele utiliza estratégias das mais diversas etapas dos problemas de
reconhecimento de padroes, dentre elas: extracao de caracteristicas pelo
gradiente e reducao de dimensionalidade utilizando o Discriminante Linear de
Fisher (FDL), além de uma medida de classificacao chamada MQDF (Modified
Quadratic Discriminant Function). Essa medida é discriminante, ou seja, ela
indica o quao préximos sao 2 conjuntos de dados. No entanto, ao contrario da
maioria das medidas discriminantes, ela utiliza conceitos de espacos vetoriais
como autovalores e autovetores no seu calculo.

Ha também técnicas que tentam utilizar a normalizacao de caracteres
em prol da melhoria do desempenho. Enquanto [13] lista um conjunto grande
de técnicas de normalizacao, Liu [14] usa algumas dessas técnicas para
contribuir na extracao de caracteristicas.

1.3 O trabalho

Este trabalho tem como objetivo estudar e entender todo o processo de
um sistema de reconhecimento de caracteres off-line, desde a geracao de um
banco de dados proprio, até a etapa final, de classificacdo. A abordagem
escolhida foi a off-line, devido a maior portabilidade para testes, pois nao
demanda um hardware especifico. Além disso, um banco de dados desse tipo
exige muito menos esforco para coleta de dados tanto por parte do usuario
quanto de quem estiver montando o banco.

As técnicas utilizadas e estudadas sao detalhadas no Capitulo 2. O
processo de geracao do banco de dados é detalhado no Capitulo 3. No
Capitulo 4, sao mostrados experimentos feitos e seus resultados. E por fim, no
Capitulo 5, a conclusao e possiveis vertentes para geracao de trabalhos
futuros.
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2 Técnicas

Um sistema de reconhecimento off-line de caracteres possui um processo
proprio e bem definido. Engloba técnicas que tratam desde a imagem original
até o vetor de dados utilizado para classificacdao. O diagrama abaixo ilustra

esse fluxo:

Processamento
de Imagens

Extracao de
Caracteristicas

Processamento
de Dados

Classificacao

Imagem

[

RS

X

(%) Chichi

Figura 2.1 - Processo de Classificacdo de Caracteres.

Os passos do fluxo sao detalhados a seguir, assim como as técnicas

implementadas em cada um deles.

2.1 Processamento de Imagens
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O Processamento de Imagens se refere ao processamento de imagens
digitais através de um computador. Em geral possui duas grandes areas de
aplicacao: melhoria da qualidade da informacao visual da imagem e
processamento de imagens para armazenamento, transmissao e representacao
para percepcao computacional auténoma [5]. No caso deste trabalho, as
técnicas aplicadas tém a funcao de pré-processamento da imagem, com o
intuito final de melhorar a qualidade da classificacdo. Alguns dos métodos
descritos tém como objetivo a uniformizacdo das imagens, eliminando
informacdes que nao sao relevantes para a etapa de classificacao. Outros
pretendem melhorar a qualidade da imagem, eliminando ruidos ou
realcando-as. As técnicas sao descritas a seguir:

2.1.1 Image Trim

Apesar do espaco fornecido para a escrita do caracter ser o mesmo para
todos os escritores, nao se pode determinar onde e nem qual tamanho ele
tera dentro do espaco fornecido. A Figura 2.2 ilustra alguns exemplos comuns
de disparidades:

Figura 2.2 - Caracter ‘H’(“olho”), escrito de 2 formas diferentes. Observe que as 2
formas estdo bem semelhantes, mas devido as variacdes de escala e posicdao, podem
dificultar a geracdo de um padrao para classificacao.

Essas disparidades podem ser corrigidas, ou minimizadas, na etapa de pré-
processamento. O posicionamento do caracter no quadrado fornecido para a
escrita € uma informacao pouco relevante no momento da classificacao. Para
desprezar essa caracteristica, foi utilizada uma técnica de Image Trim.
A técnica consiste em eliminar da imagem tudo o que nao pertenca ao
menor retangulo contendo todos os pixels de objeto da imagem. Para
encontrar esse retangulo, a imagem é percorrida de diversas formas:
1. A partir do canto superior esquerdo, lendo uma linha por vez, sempre
da esquerda para a direita. Para encontrar y;.

2. A partir do canto superior esquerdo, lendo uma coluna por vez, sempre
de cima para baixo. Para encontrar x;.

3. A partir do canto inferior direito, lendo uma linha por vez, sempre da
direita para a esquerda. Para encontrar y;.

4. A partir do canto inferior direito, lendo uma coluna por vez, sempre de
baixo para cima. Para encontrar x;.
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O retangulo é definido pelos pontos (X1, Y1) € (X2, y2). A Figura 2.3 ilustra a
operacao:

Figura 2.3- Caracter ‘B’(“olho”), escrito de 2 formas diferentes e suas respectivas

imagens ap6és o Image Trim. Nas imagens resultantes, o posicionamento relativo do
caracter nao possui mais influéncia.

Com essa operacao, € possivel desconsiderar a informacao do
posicionamento do caracter no espaco fornecido, ainda persistindo, no
entanto, a diferenca de escala. Essa é amenizada pela normalizacao.

2.1.2 Normaliza¢ao - Lanczos Resampling

A normalizacao visa redimensionar uma imagem tentando evitar a sua
distorcao, ou seja, mantendo o maximo de caracteristicas da imagem original.
Neste caso, a normalizacdo nao s6 € Util, como é necessaria, pois todas as
imagens precisam ter o mesmo tamanho para serem comparadas. Além disso,
devido a grande quantidade de pixels que uma imagem grande possui, um
redimensionamento para uma imagem menor pode contribuir para a melhoria
da performance.

A técnica de normalizacao escolhida foi o Lanczos resampling,
amplamente utilizado para redimensionamento de imagens digitais. Nas
imagens abaixo, percebe-se claramente o ganho em suavidade ao usar Lanczos
contra um método que usa ferramentas semelhantes a compressao JPEG.
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Figura 2.4 - Imagem expandida utilizando ferramentas JPEG (a esq.) e utilizando Lanczos
resampling (a dir.). Fonte [4]

Cada pixel da imagem resultante € formado por um conjunto de
contribuicoes dos pixels da imagem original. O método de Lanczos informa
quais os pixels e em quais proporcées comporao o valor de um pixel na
imagem final. Isso é feito através de uma mascara de convolucao. Os valores
da mascara sao dados pela funcao de Lanczos:

—a<r<ar#0
r=20
do contrario

sinc(x) sinc ()

Sabendo que o x é a distancia entre os centros do pixel do kernel e o
pixel desejado. O valor de a, tamanho da mascara, foi escolhido como 3. O
pixel central sobrepoe o pixel desejado, tendo distancia 0 e peso maximo (1).
A funcao sinc (sinoidal cardinality) é definida por:

sinc(x) = sen(nx)/ ©x

As imagens abaixo ilustram um exemplo comparativo da aplicacao do
método de Lanczos para redimensionamento.

s 7

Figura 2.5 - Imagem original (acima) e redimensionamento utilizando método de
interpolacao de nearest-neighbour (Esq.) e utilizando método de lanczos (Dir.)

1

2.1.3 Dilatacéo @

A dilatacdao é uma operacao morfologica que, aplicada sobre uma
imagem binaria, tem um efeito de expansao da area de objeto da imagem 0]
tamanho e as condicoes para essa expansao dependem de uma mascara que
serd utilizada como o objeto dilatador. E, portanto, uma operacdo que
envolve dois objetos. Dado o seguinte exemplo:
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Figura 2.7 - Objeto B (que sera utilizado
Figura 2.6 - Objeto A (que sera dilatado) como mascara de dilatacao)

Assume-se que o Objeto B é um quadrado com 3x3 pixels e cujo ponto
de referéncia é o ponto central. O efeito da dilatacao € o mesmo de colar
copias do Objeto B sobre cada pixel do objeto A, usando o ponto de referéncia
de B para passar por cada pixel. Ou seja, cada pixel do objeto A é sobreposto
com o ponto de referéncia do Objeto B, o restante do objeto € mapeado para
a Imagem A, acrescentando ao Objeto A os pixels que eram de background,
mas que foram sobrepostos por B.

O resultado da dilatacao de A por B € o seguinte:

Figura 2.8 - Objeto C, resultado de A @ B.

Outros exemplos de dilatacao seguem abaixo:

5% | 4%
AN AN

Figura 2.9 - Exemplos de dilatacgao.

2.1.4 Erosao ®

Como a dilatacao, a erosao também € uma operacao morfologica. No
entanto, ao ser aplicada sobre uma imagem binaria tem o efeito de
encolhimento da area do objeto da imagem. A erosao também é feita
utilizando outro objeto como mascara, o objeto erodente. Exemplo:
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Figura 2.11 - Objeto B (que sera utilizado
Figura 2.10 - Objeto A (que sera erodido) como mascara de erosao)

Assume-se que o Objeto B é um quadrado com 3x3 pixels e cujo ponto
de referéncia é o ponto central. A erosao ocorre da seguinte forma: removem-
se os pixels de objeto de A que, se sobrepostos com o ponto de referéncia de
B, nao tiverem uma copia de B correspondente em A. Mais detalhes na Figura
2.12:

A N IZ B

c

Figura 2.12 - Erosao - pixel que sera removido.

Ao sobrepor o pixel p em A com o objeto B, tem-se o resultado mostrado em C.
Onde os pixels verdes sao casamentos (objeto em A e objeto em B) e os
vermelhos sao disparidades (background em A e objeto em B). Como p gera
disparidades ele sera removido. A Figura 2.13 abaixo mostra um exemplo onde
um pixel t ndo é removido:
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Figura 2.13 - Erosao - pixel que ndo sera removido.

O resultado da erosao de A por B é o seguinte:

Figura 2.14 - Objeto C, resultado de A ® B.

Outros exemplos de erosao seguem abaixo:

{

P
F’j{t

Figura 2.15 - Exemplos de aplicacao de erosdo. Imagem original a esq.
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2.1.5 Abertura e Fechamento

Abertura e fechamento sao combinacdes das técnicas morfoldgicas
citadas acima: a erosdao e a dilatacao. Abertura é a aplicacao da erosao,
seguida pela dilatacao. Como o proprio nome ja diz, tem o efeito de abertura
do objeto eliminando linhas finas e pequenas pontas que existiam na imagem
original, sem alterar de maneira excessiva a espessura da imagem, ao

contrario da erosao.
b
A R

Figura 2.16 - Exemplo de Abertura. Imagem original a esq.

Ja o fechamento (dilatacdao seguida de erosao) tem o efeito de
preencher pequenos buracos no objeto. Isso também é feito de forma a
manter o formato da imagem original, diferentemente da dilatacao.

/>

Figura 2.17 - Exemplo de Fechamento.
Imagem original a esq.

2.1.6 Esqueletizacao (NWG)

Ainda na etapa de pré-processamento, pode ser utilizada a
esqueletizacao. A esqueletizacao tem como principal objetivo obter uma
representacao simplificada do(s) objeto(s) contido(s) na imagem, eliminando
a sua informacao de espessura. Isso é feito de forma que a estrutura do
objeto seja preservada. A esqueletizacao pode contribuir no desempenho do
reconhecimento, evitando que objetos semelhantes com espessuras diferentes
sejam classificados erroneamente.

A técnica de esqueletizacao escolhida para implementacao foi uma
versao melhorada do NWG Thinning (Nagendraprasad-Wang-Gupta) [3]. E um
algoritmo iterativo rapido e eficiente, que mantém a conectividade dos
objetos nos esqueletos gerados. A principio, a partir da imagem original, cada
pixel de objeto é analisado. A analise determinara se o pixel sera ou nao
removido (pixel redundante) e é feita avaliando o pixel e seus 8-vizinhos. Os
8-vizinhos de 1 pixel sao numerados em sentido horario, segundo o esquema a
seguir:
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P(7) | P(0) | p(1)
P(6) | p | P(2)
P() | P(4) | P3)
Numeracao dos
8-vizinhos

Além disso, sao considerados também:
e b(p) - NUmero de vizinhos de p que sao “ligados” (pixels de objeto)
e a(p) - Nimero de transicoes “desligado-ligado” quando os pixels sao

visitados em ordem ao redor de p. A Figura 2.18 ilustra um pixel com
a(p) = 2:

Figura 2.18 - Pixel com a(p) = 2.
As condicoes:

1 sep(0)=p(l)=p(2) =p(5) =0 e p(4) =p(6) =1
e c(p)= 1 sep(2) =p(3) =p(4) =p(7) =0 & p(6) =p(0) =1

() caso contrario

1 sep(l)=p(4) =p(5)=p(6) =0e p(0) =p(2)=1
e d(p) = 1 sep(l)=p3)=p6)=p(T)=0e p(2) =p(d)=1

(0 caso contrario

e e(p)=(p(2) +p(4)) *p(0) " p(6)

o f(p) = (P(6) + P(0)) " pP(4) * P(2)

De posse das funcoes definidas acima, pode-se compreender o funcionamento
do algoritmo NWG:

Algoritmo 2.1 - Esqueletizacdo NWG

1 | entrada : Q (mapa de pixels)

2 |saida: Q

3 |g=1;h=1;Q0=Q; (configuracées iniciais)

4 | do (while h =1)

5 h=0;

6 Q = Qo;

7 g=1-g;

8 for (cada pixel p € Q)

9 if (1<b(p)<7and(a(p)=1or(1-g)*c(p)+g*d(p)=1)) then
10 if (g=0 and e(p)=0) then
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11 apague p em QO
12 h=1

13 endif

14 if (g=1 and f(p)=0) then
15 apague p em QO
16 h=1

17 endif

18 endif

19 endfor

20 | enddo

21 | end NWG

O algoritmo, a cada iteracao, remove pixels que atendem a certas
condicdes. Essas condicoes mudam se a iteracao for par ou impar (variavel g).

Condicdes fixas:
e NUmero de vizinhos maior que 1 e menor que 7;
e Apenas 1 transicao “desligado-ligado”.

Iteracdes pares (g = 1):
e d(p) =1 e f(p)=0.

Iteragcdes impares (g = 0):
e c(p) =1ee(p)=0.

Implementacéao

O algoritmo proposto considera pixels de objeto como os que tém valor
1. Na implementacao do algoritmo, ele foi ligeiramente adaptado para
suportar ambos os casos (objeto = 1 ou objeto = 0). As imagens abaixo sao
exemplos da aplicacao do algoritmo:

A
¥

Figura 2.19 - Exemplos da aplicacdo da esqueletizacdo NWG.

2.1.7 Binarizacao (Otsu)

A informacao de cor (ou nivel de cinza), assim como a espessura,
também é uma informacao que pode ser desprezada em prol de uma melhora
na classificacao. Representar a imagem na forma binaria, além disso, abre as
portas para uma nova gama de técnicas, como a esqueletizacao, que recebem
como entrada apenas imagens binarias.

A binarizacao de Otsu é uma técnica que visa encontrar o limiar que
maximize a variancia entre classes. Isso é feito da seguinte forma:
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Dados:
e n; - nimero total de pixels com tom de cinza i;
e L - numero de niveis de cinza (geralmente, 256);
e N=n;+ny;+n3+...+ny, onamero total de pixel na imagem;
e pi=n;/ N, a probabilidade de um pixel ter intensidade i.
Dado um limiar k, os pixels com tom de cinza [, [ < k, sao classificados

em uma classe e o restante em outra classe. A variancia entre os dois grupos
pode ser definida por:

° GBZ = Tfom(m - Mo)2

Sabendo que =i é o0 somatorio das probabilidades em cada classe:

k
o= Zf=1pf = Zik—lpf =1-7,

)

e ui é a média de cada classe:

k fp{ L ] -
W= Z;=1 /40 Ho = Zfzk—l %1

)

, .. ~ N . 2
O problema é maximizar a razao entre a variancia entre os grupos (Gg")
e a variancia total (GTZ).

L . 2
GT2= Z{:l(z_#r)pi

A razao é calculada para cada valor de k e o limiar que obtiver o valor
maximo é escolhido como o limiar global da imagem. Todos os tons de cinza
abaixo desse limiar sao mapeados para 0 e o restante para 1.

2.2 Extracdo de Caracteristicas

2.2.1 Sobel Edge-Masked Maps

Os operadores de Sobel sao conhecidos operadores para deteccao de
bordas e regides de alta freqiiéncia na imagem. Sao capazes de detectar
elementos direcionais na imagem, como linhas horizontais e/ou verticais. Tais
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elementos sdao bastante representativos, visto que o proprio cortex do olho
humano leva em consideracao caracteristicas semelhantes [19].

De posse desse conceito, esta técnica [19] tenta modelar os mapas
topograficos formados no cortex do olho humano. Isso é feito através do uso
de mascaras de convolucao, neste caso os operadores de Sobel. As mascaras
mencionadas tém o seguinte formato:

-1 -1 11211
211212 11211
11-1 -1 1121
Mascara vertical

Mascara horizontal

1)-1] 2 2 [ -1/-1

102 -1 102 -1

2 |-1]-1 101 2
Mascara de diagonal Mascara de diagonal

direita esquerda

Figura 2.20 - Mascaras de Sobel

Com cada mascara é gerado um Sobel Edge-Masked Map para a imagem. A
geracao de cada mapa é feita em 3 estagios:

1. Convolucao - a mascara € convoluida sobre a imagem, gerando uma
matriz temporaria.

2. Thresholding - E feito um thresholding nos elementos da matriz, para
eliminar possiveis componentes negativos. Todo valor da matriz que
seja negativo é truncado para zero.

3. Normalizagao - todos os elementos da matriz sao divididos por 9, para
normalizacao dos dados.

A partir dai, sao geradas quatro matrizes de resultado, que serao
transformadas num Unico vetor de caracteristicas. O tamanho desse vetor é
dado por:

t=h*w*4
Sabendo que:

h - altura da imagem
w - largura da imagem

Como justificativa para a escolha desta técnica, ha a grande semelhanca
entre certas classes de caracteres, diferenciadas apenas pela direcao dos
tracos. Uma técnica que leve em consideracao essas disparidades direcionais
pode ter uma maior capacidade discriminativa neste dominio.
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Figura 2.21 - Caracteres A (“pessoa”) e A (“entrar”), respectivamente.
Sao idénticos, a ndo ser pela direcao do traco maior.

2.3 Processamento de Dados

Em muitos casos, é necessario, apos ter o vetor de caracteristicas em
maos, um pré-processamento dos dados para classificacao. Muitas abordagens
podem ser utilizadas como normalizacao dos dados, remocao de
caracteristicas constantes e etc. Apesar de ter sido iniciada a implementacao
de uma técnica de selecao de prototipos, nenhum método de processamento
de dados foi efetivamente implementado e utilizado neste trabalho.

2.4 Classificacao

A etapa de classificacdo € quando a imagem, ainda de classe
desconhecida, é reconhecida como pertencente a um determinado grupo.
Para a classificacdao € necessario ter uma base de comparacdo, ou base de
treinamento. Alguns classificadores usam a base apenas para treinamento e
ajuste e, posteriormente, tornam-se independentes dela. Outros, no entanto,
usam a base para determinar a classe de cada padrdao de entrada. A técnica
escolhida para classificacao foi o KNN, utilizando distancia euclidiana.

2.4.1 KNN com distancia euclidiana

O KNN (K-nearest neighbours) € um método de classificacao que se
baseia na distancia entre padroes no espaco de caracteristicas. Dado um
conjunto de padroes classificados V = {vi = (X;,Cj) | ¢j € C} onde C é o
conjunto total de classes e x é um vetor de caracteristicas, a classe de um
novo vetor y pode ser definida como a classe mais recorrente nos k-vizinhos
de y. Os k-vizinhos sao os k padrées mais proximos de y, segundo uma medida
de distancia previamente definida.

A medida de classe mais recorrente € apenas uma forma de determinar,
dentre os k-vizinhos, qual é a classe de y. Pode-se ponderar cada vizinho por
um fator para que a classe de vizinhos muito préximos tenha uma chance
maior de ser escolhida. Esse fator pode ser dado, por exemplo, pelo inverso
da distancia (1/distancia).

Dentre os métodos de classificacao, o K-NN com distancia euclidiana foi
escolhido por ser simples de implementar e por possuir resultados satisfatorios
em geral.

27



2.4.2 KNN com distancia ponderada

O extrator de caracteristicas utilizado, Sobel Edge-Masked Maps, gera
um Unico vetor v, concatenando 4 outros (vu, Vv, Vop, Vpe), cada um referente
a um plano de deteccao de bordas. Dada a possibilidade de cada plano ter
significancias diferentes na classificacao, uma nova medida de distancia foi
pensada.

Dados os pesos:

e wy - taxa de acerto ao utilizar apenas o resultado da aplicacao da
mascara horizontal (vy) de Sobel como vetor de caracteristicas;

e wy - taxa de acerto para a mascara vertical (vy);

e Wpp - taxa de acerto para a mascara diagonal direita (vpp);

e Wpe - taxa de acerto para a mascara diagonal esquerda (vpg).

A medida de distancia ponderada entre dois padroes x e y sera:
e dp(x,y) = du(X,y)*Wn + dv(X,y)*Wy + dpp(X,Yy)*"Wpp + dpe(X,Y)*WoE
Sabendo que:

e de(x,y) - é a distancia euclidiana entre ve(x) e Ve(y), para E € {H, V, DD,
DE.

Presume-se que esta seja uma medida de distancia no minimo tao boa
quanto a original, possivelmente melhor, pois as medidas que obtiverem um
melhor potencial classificatorio se sobressairdao, contribuindo assim para a
taxa de classificacao total.
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3 Banco de Dados

3.1 Bancos de Dados Existentes

Foi feita uma pesquisa na literatura para descobrir que bancos de dados
sao comumente utilizados em artigos e pesquisas no reconhecimento de
caracteres orientais. Além de artigos que usam bancos proprios, criados em
prol do experimento em questdo, ha algumas bases que sao recorrentes. Sao
elas:

1) Nakayoshi e Kuchibue
Nakayoshi e Kuchibue [1] sao duas bases de dados pagas de caracteres
on-line. A base Kuchibue, no entanto, possui uma versao de graca que é um
subconjunto da base total para fins de pesquisa. Este subconjunto contém
exemplos de 10(dez) escritores dos 120 presentes nas bases completa.
Oferece, além disso, uma biblioteca de acesso aos dados.

2) ETL-8 e ETL-9

As bases de dados ETL [2] foram coletadas no Laboratoério Eletrotécnico
(ETL) do Instituto Nacional de Ciéncia Industrial e Tecnologia Avancada do
Japao (AIST) sob a cooperacao de varias entidades de pesquisa japonesas. As
bases de ETL-1 a ETL-9 contém aproximadamente 1,2 milhao de caracteres
manuscritos e digitados (machine-printed). As imagens ilustram caracteres
japoneses, chineses, latinos e numéricos para fins de reconhecimento. Sao
abertas para proposito de pesquisa. As bases ETL-8 e ETL-9, referenciadas em
diversos artigos [6][17][14], sdao as Unicas pertencentes ao conjunto total
formada exclusivamente por imagens binarias.

Nenhuma das bases encontradas esta disponivel para livre download na
internet. As que nao exigem compra de licenca, exigem o envio de um
formulario de solicitacdao para o Japao, com dados sobre a pesquisa, antes da
liberacao.

Obtencao

Para a obtencao dos bancos foi feito contato eletrénico, sem sucesso.
Tentou-se, entao, através do Consulado Geral do Japao em Recife, um novo
contato. Obteve-se resposta do AIST e a solicitacao formal das bases ETL-8 e
ETL-9 foi feita. A comunicacao, no entanto, foi intermitente e levou certo
tempo para ser concluida. Para poder fazer testes neste periodo, foi iniciado
um processo de geracao de uma base propria.

3.2 Base de dados propria

Dada a necessidade de realizacdao de testes e a auséncia de uma base
para tal, foi gerada a demanda pela criacao de uma base de dados propria.
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Para isto, foi definido um fluxo de passos que deveriam ser seguidos para a
geracao da base, ilustrado na Figura 3.1 abaixo.

i Definicdo de forma )
de captacéo

e -

ldentificacéo de
possivels escritfores

-

Coleta de Dados

(Geracio das
imagens

e -

Figura 3.1 - Processo de geracao da base de dados.

Cada um dos passos é definido a seguir:

3.2.1 Definicao de forma de captacéao

O primeiro passo foi a definicao de “Como os dados serao coletados?”.

Para responder a essa questao € necessario, primeiro, responder outras:
— A base sera on-line ou off-line?
— Quantas classes de caracteres serao coletadas?
— E quantos caracteres por classe serao coletados?

Com essas perguntas respondidas, é muito mais facil e deterministico
propor um modelo de captacao. Como a abordagem escolhida sera a off-line
nao é estritamente necessario usar algum hardware especial para a captacao.
Isso nao seria verdade caso a base escolhida fosse on-line, que considera
informacoes como pressao de escrita, orientacao e ordem dos tracos, exigindo
algum aparelho que possa lidar com tais dados. No caso off-line, s6 é
necessaria a obtencao das imagens.

Das mais de 2 mil classes, quantas serao consideradas na coleta?
Obviamente é impossivel, em curto prazo, incluir todas ou ao menos metade
do conjunto total. O JLPT (Exame de Proficiéncia em Lingua Japonesa) divide
os kanji em 4 niveis, de acordo com o nivel de dificuldade e uso na lingua. Foi
escolhido entdao como um subconjunto razoavel para coleta, os caracteres do
nivel 4 (nivel mais basico), que contém aproximadamente 100 classes.

Pensar em quantos caracteres por classe pode estar relacionado ao
numero de classes escolhidas. Seria desejavel ter, por exemplo, ao menos
uma quantidade de exemplares por classe maior ou igual ao numero de classes.
Pode-se entao tentar estabelecer um minimo de 100 caracteres por classe.

De posse desses dados, ja se pode designar um modelo de captacao de
caracteres mais facilmente. Visto que é uma abordagem off-line, sao
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utilizadas fichas, que serdo preenchidas pelos escritores. E importante que
essas fichas possibilitem a simulacdao de uma escrita natural, ou seja, é
importante que o escritor nao precise adaptar sua maneira de escrever para
se ajustar ao modelo. Por isso, deve-se evitar um espaco de escrita muito
restritivo ou amplo. Em uma analise empirica, observou-se que quadrados de
area igual a 1 cm? seriam adequados. Chegou-se, entao ao formato de ficha
proposto no Apéndice. Conseguiu-se comprimir as 100 classes em apenas 2
folhas, utilizando uma divisao de 9 caracteres por classe. Assim, com apenas
11 escritores, ja se alcanca a marca desejada de exemplares por categoria.

3.2.2 Identificacado de possiveis escritores

Estabelecido o modelo, é necessario definir um conjunto de possiveis
escritores para a coleta de dados. A Unica restricao imposta na escolha dos
escritores é que tenham dominio e experiéncia, senao com o a lingua
japonesa como um todo, com o subconjunto de kanji estabelecido. A escolha
do grupo de caracteres do nivel 4 do exame de proficiéncia contribuiu para
uma divisao mais clara a respeito dos que podem ou nao participar do
experimento (sao os que tém ou nao o nivel 4 de proficiéncia na lingua).
Foram contatados pessoas da Associacao Cultural Japonesa do Recife e da
Escola de Lingua Japonesa do Recife, para a contribuicio com a pesquisa,
bem como alguns individuos residentes no Japao.

3.2.3 Coleta dos dados

O ideal é que a coleta dos dados seja feita de forma que as fichas
possam, a posteriori, ser digitalizadas e convertidas em um banco de dados de
forma automatica. Para isso, foram necessarias algumas recomendacdes aos
escritores para o preenchimento da ficha:

— Usar caneta escura, de preferéncia azul ou preta;

— Se houver erro, nao rasurar, usar corretivo de papel;

— Escrever dentro da area do quadrado, nao cruzando a grade da
ficha;

As fichas foram, entao, escaneadas com uma resolucao de 1215 x 1530.
Quanto as fichas que foram escaneadas no Japao, nao ha informacao sobre a
configuracao utilizada, apenas sobre a resolucao das imagens: 3308 x 4676.

3.2.4 Geracao de Imagens

Na etapa de geracao de imagens, recebe-se como entrada as fichas
digitalizadas e o banco de dados é gerado como saida. Para mais detalhes
sobre a geracao das imagens e sobre o tratamento de certos problemas como
ruido e inclinacao vide a Secao 3.3.
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3.3 Geracao de Imagens a Partir das Fichas de Captacao

As fichas digitalizadas precisavam ser convertidas em imagens
individuais de cada caracter escrito. Para isso, foi implementado um
algoritmo que recebe uma versao binarizada da ficha e trabalha com ela de
forma a permitir uma operacao automatizada. Este algoritmo visa encontrar
os pontos de fronteira de cada caracter para que seja feito o recorte
(“cropping”) adequado e posterior geracao do banco. Observe a Figura 3.2 -
Pontos de fronteira de um caracter:

~, 1 7

Figura 3.2 - Pontos de fronteira de um caracter

A Figura 3.2 mostra um caracter da ficha e seus quatro pontos de
fronteira, que serao buscados pelo algoritmo.

Algoritmo inicial

A rotina, em pseudocddigo, encontra o ponto de partida do algoritmo
principal. Recebe como entrada a imagem da ficha binarizada, o valor da cor
de objeto e um parametro offset que indica o quao afastados da grade serao
os pontos de fronteira.

Algoritmo 3.1 - Busca do Ponto de Partida.

entrada: Ficha binarizada [F], cor de objeto (1 ou 0) [C], offset
saida: ponto inicial do algoritmo

altura = F.altura; // alturade F

largura = F.largura; // largura de F
y_inicial = altura/2 (um valor central);
//primeira etapa - encontrar borda esquerda
x_borda_esquerda =0

for (x = 0; x < largura; x++)

10 pi = (X, y_inicial)

11 if (cor(pi) = C)

12 x_borda_esquerda = x

13 break

14 end if

15 end for

16 //segunda etapa - encontrar borda superior

OV ONOUAWN=-
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37
38
39

y_borda_superior = y_inicial
for (y=y_inicial; y > 0; y--)
pi = (x_borda_esquerda, y)
if (cor(pi) != C) // cor de background
y_borda_superior =y
break
end if
end for
/] terceira etapa, encontrar ponto inicial do algoritmo
borda = 0; cruzou = 0;
X = X + offset;
pi = (X,Y)
while (borda = 0 and cruzou = 0)
if (cor(pi)=C)
borda = 1;
else if (borda = 1 and cor(pi) != C)
cruzou = 1;
else
y--3
pi = (X, Y);
end if
end while
retorna pi

O ponto pi é o primeiro ponto interno da grade, como ilustrado na

Figura 3.3 a seguir:

Nome: |
m
s §) el e I
rQ (V9

Figura 3.3 - Ponto de partida do algoritmo

Apos encontrado esse ponto, o algoritmo passa para a fase de busca dos

pontos de fronteira de cada caracter da grade. Isso é descrito nos algoritmos a
seguir:
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Algoritmo 3.2 - Busca de Valores Verticais para Cropping.

entrada: Ficha Binarizada [F], cor de objeto (1 ou 0) [C], ponto de
partida [pi], [offset], quantidade de valores verticais [ty]
saida: Array de valores para 'y

y0 = pi.y //inicializa com y do ponto inicial

X = pi.X

verticais = [].append(y0)

procura_linha = 1

for (i = y0; (i < F.altura and tamanho(verticais) < ty ); i++)
10 pt = (x, i)

OVONOUNWN=-

11 if ( procura_linha = 1 and cor(pt) =C)

12 //encontrou linha, guarda ponto anterior

13 verticais = verticais.append(i - offset)

14 procura_linha =0

15 else if ( procura_linha = 0 and cor(pt) !=C)

16 /1 encontrou background, guarda ponto adiante
17 verticais = verticais.append(i + offset)

18 procura_linha = 1

19 end if

20 | end for

21 | retorna verticais

Algoritmo 3.3 - Busca de Valores Horizontais para Cropping.

entrada: Ficha Binarizada [F], cor de objeto (1 ou 0) [C], ponto de
partida [pi], [offset], quantidade de valores horizontais [tx]
saida: Array de valores para x

X0 = pi.x //inicializa com x do ponto inicial

y = pi.y

horizontais = [].append(x0)

procura_linha = 1

for (i = x0; (i < F.largura and tamanho(horizontais) < tx ); i++)
10 pt = (i, y)

11 if ( procura_linha = 1 and cor(pt) =C)

12 //encontrou linha, guarda ponto anterior

13 horizontais = horizontais.append(i - offset)

14 procura_linha = 0

15 else if ( procura_linha = 0 and cor(pt) !=C)

16 // encontrou background, guarda ponto adiante
17 horizontais = horizontais.append(i - offset)

18 procura_linha = 1

19 end if

20 | end for

21 | retorna horizontais

OO NOUAWN=-

Os dois algoritmos sao idénticos, mudando apenas onde é necessario
para que a varredura seja horizontal ou vertical. Os algoritmos foram feitos
de forma independente para permitir uma implementacao em paralelo, caso
fosse necessario um ganho de performance. Assim como o algoritmo de busca
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pelo ponto de partida, recebem como entrada a imagem e a cor de objeto,
além do ponto de partida pi. Os valores tx e ty para quantidade de valores
horizontais e verticais sao:

e tx - (0o nimero de exemplares por classe + 1) * 4, visto que em uma
linha ha duas classes e cada caracter precisa de dois valores de x (vide
figura Figura 3.2). O numero de exemplos é somado a 1, devido aos
caracteres de referéncia na primeira e Gltima colunas.

e ty - o numero de classes por ficha. Apesar de cada caracter também
precisar de 2 valores verticais, s6 ha metade do niUmero de classes por
ficha em 1 coluna.

Dados os vetores x = {x; | xi = horizontais[i], 2 <i<tx-2}ey={y; | y; =
verticais[j], 0 < j < ty} representando os valores relevantes de x e y para
cropping. Os valores que envolvem os caracteres de referéncia na primeira e
ultima colunas sao eliminados pela condicdo (2 <i < tx - 2). Os pontos de

fronteira de cada caracter pertencem, entao, a matrix M que pode ser
definida como:

M =1{pij = (Xi,¥;) | Xi € X, ¥j € ¥}

Logo, para um caracter manuscrito Ki (0 < i < nimero de caracteres por
classe), pertencente a classe Cj, pode-se definir seus pontos de fronteira
como:

e Se (Cj | j<ty/2), ou seja, a classe esta na metade esquerda da ficha,
0s pontos serao { P2i,2j5 P2i+1,2j5 P2i,2j+1; P2i+1,2j+1 }

e Se (Cj|j=ty/2), ouseja, a classe esta na metade direita, os seguintes
ajustes sao feitos: j = j - ty/2 e i =i + nUmero de caracteres por classe.
Com isso, os pontos serao: { Pzizj; Pai+1,2j; P2i,2j+15 Pai+1,2j+1 }

Iterando por todos os possiveis K, e utilizando os pontos de fronteira
encontrados, é possivel gerar cada imagem separadamente e converter a ficha
para um banco de imagens. Pode-se observar que nos algoritmos acima, uma
variavel de ajuste, chamada offset, foi utilizada. Esta variavel tem como
finalidade inserir um pequeno afastamento entre os pontos de fronteira e a
grade da ficha, para evitar problemas com ruido e inclinacao. Vide a Figura
3.4, abaixo:
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Figura 3.4 - Pontos de fronteira. Observe que ha um afastamento entre os pontos e a
borda, introduzido pela variavel offset.

A pesar da introducao do offset, problemas ainda surgiram. A descricao
desses problemas e como eles foram contornados estao detalhados a seguir.

3.4 Problemas encontrados

Abaixo serao descritas dificuldades encontradas ao aplicar os algoritmos
descritos na secao anterior. Para cada um dos problemas listados abaixo,
serao informadas estratégias de prevencao (utilizadas antes de fornecer a
imagem para os algoritmos) e de contingéncia (incluidas no préprio
funcionamento dos algoritmos) utilizadas.

1. Ruido
Algumas fichas chegavam com um nivel de ruido elevado,

provavelmente proveniente de falha de impressao. Apos a aplicacao da
binarizacao, entao, surgiam situacées como a ilustrada abaixo:
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Figura 3.5 - Imagem binarizada com ruido

E possivel observar que, dada a logica do algoritmo de busca pelo ponto
de partida previamente descrito, esse tipo de problema pode atrapalhar no
seu funcionamento. O problema é ilustrado no esquema abaixo:

Figura 3.6 - trajetéria da varredura em | Figura 3.7 - Trajetéria da varredura em
busca do ponto inicial. Imagem com ruido. | busca do ponto inicial. Imagem sem ruido.

Estratégias de prevencao

e Suavizacao - Aplicando um filtro de suavizacao (descrito no Capitulo 2)
antes da binarizacao ajuda a diminuir mudancas bruscas de cores na
imagem (altas freqiiéncias, caracteristicas do ruido) e contribui para a
binarizacdo, apesar de nao eliminar todo o ruido.
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Figura 3.8 - Imagem binarizada sem
aplicacdo de suavizacdo prévia
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Figura 3.9 - Imagem binarizada com

aplicacao de suavizacao prévia

e Fechamento - Aplicando um filtro morfologico de fechamento (descrito
no Capitulo 2) apds a binarizacao, contribui para a eliminacao de
pequenas reentrancias nas linhas da grade.
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aplicacao de fechamento.

Figura 3.10 - Imagem suavizada e binarizada com posterior

Estratégias de contingéncia

Apesar das estratégias de prevencao contribuirem para a diminuicao do
ruido, elas nao sao suficientes para elimina-lo por completo. Tornou-se
necessaria, entdo, a criacao de uma estratégia de contingéncia para aumentar
a robustez do algoritmo de busca do ponto de partida ao ruido.

Uma solucao simples pode ser encontrada, apenas alterando a linha 30
do algoritmo. Na versao original a linha continha a seguinte condicao:

| 30 if (cor(pi) != C) // cor de background |
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A condicao acima verifica se a varredura ja saiu da grade da ficha e
chegou até o background, encontrando assim a borda superior. Devido ao
ruido, a borda da grade ganha um aspecto “serrilhado”, contendo pontos de
background em meio aos pontos de objeto. Para resolver este problema, basta
substituir a condicao por:

| 30 if (bg(pi) = 1) // cor de background |

Sabendo que:

Condicao bg

1 | entrada: ponto [pi]

2 | saida: 1 - se for ponto de background, 0 - do contrario

3 | n = {8-vizinhos de pi} U {pi}

4 |if (x=(1-C), paratodo x € n) // (1 - C) cor de background
5 retorna 1

6 |else

7 retorna 0

8 | end if

Para satisfazer a condicao bg acima, o ponto vai ter que estar cercado
de pontos de background, evitando assim que pontos “intrusos” possam ser
confundidos.

2. Dados inadequados
Alguns escritores, apesar das recomendacdes, acabavam gerando 2

problemas extras nas fichas: rasuras e caracteres encostando e até cruzando a
grade. Exemplos nas imagens abaixo:
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Figura 3.11 - Na imagem pode-se ver exemplos de rasuras graves e de caracteres
encostando e até cruzando a grade.

-
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Para as rasuras, nao foi encontrada nenhuma solucao automatica, seja
preventiva, ou de contingéncia. As imagens, entdo, foram editadas para a
remocao das rasuras e, quando necessario, os caracteres rasurados foram
substituidos por copias de outros caracteres corretos.
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Para os caracteres que cruzam a linha, também foi necessaria edicao
manual, para que nao interferissem na semantica dos seus vizinhos. Ja os
caracteres que encostam na linha ndao demandariam por nenhuma alteracao
brusca, a nao ser os caracteres da primeira linha. A imagem abaixo ilustra o
problema:

M wrl wy

Figura 3.12 - A linha verde representaria a trajetoria natural da varredura, no algoritmo
de busca de valores horizontais para cropping. Mas devido ao traco estar encostado na
grade, o algoritmo acaba esbarrando nele e tratando-o como a préoxima borda.

Para amenizar esse tipo de problema, um “desvio” é calculado no
quadrado que contém o primeiro caracter de referéncia e utilizado nos
quadrados seguintes. Logo, ao invés de percorrer a direcao horizontal pixel a
pixel, a partir do segundo quadrado é dado um incremento inicial grande,
ignorando possiveis barreiras no centro. Vide Figura 3.13 abaixo:

pontos de fronteira

RN

[............... 1 m- .i- u I--.
A by N

—

. I 1
INICIO  desvio desvio

Figura 3.13 - O primeiro quadrado (inicio) é percorrido pixel a pixel para o calculo
do desvio. Nos proximos, os pixels do centro sdo “pulados” somando-se o valor do
desvio a variavel que esta varrendo a imagem horizontalmente. O algoritmo néo
verifica os pixels do centro.

3. Inclinacao

Apesar dos esforcos para escanear e imprimir as fichas corretamente,
algumas fichas ainda persistiam em ter um problema de inclinacao. Esse pode
ser considerado o maior problema encontrado, pois nao pode ser contornado
com filtros simples de processamento de imagem e também nao pode ser
resolvido facilmente com edicao manual de imagens. Ainda assim, algumas
estratégias para contorna-lo foram tentadas:
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Estratégia de prevencao

Antes de escaneadas, as fichas foram aparadas lateralmente, evitando
assim que inclinacées da ficha em relacao ao papel, em sua maioria, fossem
captadas pelo scanner. Para as fichas que foram recebidas em papel, essa
estratégia foi muito Util. No entanto, algumas fichas foram recebidas
virtualmente, tornando impossivel a aplicacao dessa técnica.

Estratégia de contingéncia

Uma alteracao em cada algoritmo de busca de valores para cropping é
suficiente para lidar com pequenas inclinacoes. A idéia é guardar, além dos
valores de x, um incremento do y para cada x. O mesmo é feito na vertical,
além de guardar o valor de y, guardar um valor de incremento para x. Esse
incremento indica o quanto o y (ou X, para o caso vertical) atual esta abaixo
do y original (ou x original), funcionando como uma informacao de inclinacao.
O incremento é inicializado com 0 (zero) e é incrementado toda vez que o
ponto sendo analisado satisfaca a seguinte condicao:

Condicao Topo

1 | entrada: ponto [pi]

2 | saida: 1 - se for ponto do topo do quadrado, 0 - do contrario
3 | pj=(pi.x, pi.y +1) // ponto logo abaixo de pj

4 | if ( cor(pi) = C and cor(pj) = (1- C) )

6 retorna 1

7 |else

8 retorna 0

9 |endif

Ao encontrar um pixel de topo, o incremento € aumentado e o
algoritmo segue em frente. O valor do incremento é propagado para todos os
proximos pixels. Para o caso vertical, a condicao topo torna-se uma condicao
Borda Esquerda que checa se o pixel é um ponto lateral da grade, quando a
busca quer um pixel inferior. A linha 3 passa, entao, a ser:

pj = (pi.x+1, pi.y +1)

A Figura 3.14 ilustra a operacao:

incremento 0 0 0 o 0 o o 1 1 1 1 1

y0

Figura 3.14 - Operacéo de correcao de inclinagéo.

4. Qualidade das imagens geradas
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Para analisar a qualidade das imagens geradas, o critério escolhido
pode ser muito subjetivo. Nao é possivel atestar que uma imagem é melhor
que outra sob todos os aspectos. Foram feitos diversos testes, e gerados
bancos com propriedades diferentes. Algumas das técnicas utilizadas sao
mencionadas a seguir:

Suavizacao e Fechamento - descritas na secao anterior;

Abertura, Erosao e Dilatacao;
Esqueletizacao;
Redimensionamento (Normalizacao).

3.5 Armazenamento do Banco

O banco foi armazenado em um sistema de arquivos seguindo a
seguinte estrutura de pastas:
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Figura 3.15 - Armazenamento : uma pasta por classe.

A principio, pensou-se em armazenar as imagens do banco em formato
JPEG. Mas por se tratar de um formato com perda de informacao, ele foi
substituido pelo PNG. Isso foi feito para evitar que o ligeiro ruido inserido pelo
JPEG nao se torne um fator negativo para a performance da classificacao total.
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4 Experimentos e Resultados

4.1 N-Fold Cross-Validation

Para a validacao do classificador implementado, foi utilizado o método
de N-Fold Cross Validation [18]. O método consiste em dividir o conjunto de
dados em N partes e, em seguida, utilizar uma das partes como base de testes
e as restantes N-1 como base de treinamento. Isso é feito N vezes, de forma
que cada parte funcione como base de testes uma vez.

E importante ressaltar que é necessario manter o balanceamento de
classes dentro de cada parte. Deve-se ter o cuidado para nao colocar todas as
instancias de uma classe em uma parte so, por exemplo. Logo, se o conjunto
total é balanceado, ou seja, com a mesma quantidade de elementos por
classe, cada parte deve ser igualmente balanceada.

4.2 Experimentos

Os experimentos tiveram um carater investigativo. Alguns parametros
de implementacao foram verificados, e avaliados como ganho ou nao de
performance no classificador. Sao eles:

e Esqueletizacao
e KNN - Numero de vizinhos
e Medida de distancia

Os experimentos utilizaram o banco de imagens proprio gerado. O
banco, ao todo, possui 100 classes de caracteres, com exemplos de 20
escritores, totalizando 180 caracteres por classe, com um total de 18000
caracteres. Para os testes iniciais, foram utilizadas as 50 primeiras classes e 9
escritores, ou seja, 81 caracteres por classe, totalizando 4050 caracteres.

Para os testes, a banco de dados foi gerado e processado em Python,
para geracao dos vetores de caracteristicas de cada imagem. As instancias
foram, entao, convertidas para um formato ARFF e validadas no software
Weka [15].

A principio, as imagens foram ajustada utilizando a técnica de
ImageTrim e normalizadas para um tamanho 16x16 pixels. Utilizando o
extrator Sobel Edge-Masked Maps, foram gerados vetores de caracteristicas de
tamanho 1024. As instancias foram, entao, classificadas utilizando o KNN com
distancia euclidiana, variando os valores de K. (vide Tabela 4.1) Observou-se
que o KNN com K = 1 obteve o melhor desempenho.

Tabela 4.1 - KNN tradicional com distancia euclidiana.

1NN 3NN 5NN

Taxa de acerto 74.42 61.85 67.46
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Taxa de erro

25.58

38.15

32.54

# de instancias
classificadas
corretamente

3014

2505

2732

# de instancias
classificadas
incorretamente

1036

1545

1318

Foi avaliado também o uso do KNN incluindo um peso de (1/distancia)
para cada um dos k-vizinhos, para tornar a escolha da classe mais eficiente.

Tabela 4.2 - KNN com/sem ponderacao dos vizinhos.

1NN 3NN 5NN
-- 3NN (sem 3NN (com | 5NN (sem | 5NN (com

pesos) pesos) pesos) pesos)
Taxa de acerto | 74.42 61.85 73.06 67.46 71.26
Taxa de erro 25.58 38.15 26.94 32.54 28.74
# de instancias 3014 2505 2959 2732 2886
classificadas
corretamente
# de instancias 1036 1545 1091 1318 1164
classificadas
incorretament
e

Ao acrescentar uma etapa de esqueletizacao, antes da extracao de
caracteristicas, obtiveram-se os resultados mostrados na Tabela 4.3. De
maneira geral a utilizacao de imagens com esqueletizacao obteve um
desempenho inferior ao da utilizacao de imagens completas.

Tabela 4.3 - KNN com etapa de esqueletizacdo no pré-processamento.

1NN 3NN 5NN
-- 3NN (sem 3NN (com | 5NN (sem | 5NN (com
pesos) pesos) pesos) pesos)

Taxa de acerto | 66.54 61.85 66.17 61.19 64.89
Taxa de erro 33.46 38.15 33.83 38.81 35.11
# de instancias 2695 2505 2680 2478 2628
classificadas
corretamente
# de instancias 1355 1545 1370 1572 1422
classificadas
incorretamente
Tabela 4.4 - Taxas de acerto para KNN com/sem esqueletizacao.

1NN 3NN 5NN
Sem 74.42 73.06 71.26
esqueletizacao
Com 66.54 66.17 64.89
esqueletizacao
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Em seguida, foi avaliada a medida de distancia proposta. Para tal, a
principio é necessario calcular os pesos para cada vetor de direcao calculado
pelo extrator de Sobel. As instancias foram entdo, classificadas utilizando
somente 1 dos 4 vetores por vez, (Vide Tabela 4.5) determinando assim os
pesos utilizados.

Tabela 4.5 - Tabela comparativa - taxas de acerto para cada um dos 4 mapas de Sobel.

1NN 3NN 5NN
Caracteristica 59.92 53.09 51.55
Horizontal
Caracteristica 55.90 50.05 49.48
Vertical
Caracteristica 70.27 64.84 63.09
Diagonal Direita
Caracteristica 55.90 64.34 61.80
Diagonal
Esquerda

Como, apesar das diferencas de resultados entre a classificacao com e
sem esqueletizacao, o desempenho do 1NN prevaleceu em todos os casos.
Logo, para o calculo dos pesos, os resultados da classificacao do 1NN foram
utilizados.

Tabela 4.6 - Calculo dos pesos para distancia ponderada.

Taxa de acerto | Pesos proporcionais

(%) a taxa
Caracteristica 59.92 0,25 WH
Horizontal
Caracteristica 55.90 0,23 Wy
Vertical
Caracteristica 70.27 0,29 WD
Diagonal Direita
Caracteristica 55.90 0,23 WpDE
Diagonal Esquerda

Apesar do calculo dos pesos ter sido feito, devido a problemas na
integracdo com a ferramenta Weka, a avaliacdo utilizando o calculo da
medida de distancia ponderada nao pode ser efetuado.

4.3 Analise dos Resultados

Quanto a configuracao do KNN, observou-se que o 1NN obteve o melhor
resultado de uma maneira geral. Enquanto nao era utilizada uma ponderacao
dos vizinhos pela distancia, a diferenca entre o 1NN e os KNN com K > 1 era
bastante consideravel.

A esqueletizacao nao mostrou um bom desempenho nos experimentos
realizados. Isso, provavelmente, se deve a técnica de extracao de
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caracteristicas utilizada. Por ser uma técnica que nao valoriza a estrutura do
objeto, mas sim a presenca de linhas em determinadas direcées, aplicar a
esqueletizacao pode ter causado uma perda de informacao nao desejada.

Ao se analisar a matriz de confusao gerada pelo experimento utilizando o
1NN, pode-se visualizar alguns casos de caracteres que estao sendo
classificados erroneamente de forma mais recorrente. As figuras abaixo
ilustram alguns exemplos:

Figura 4.1 - Confusao entre os kanji 1 (“terra”) e = (“em cima, sobre”).

x

Figura 4.2 - Confusdo entre os kanji & (“livro”) e K (“arvore”).

B

Figura 4.3 - Confusdo entre os kanji /5 (“esquerda”) e £ (“direita”), comum, inclusive,
entre seres humanos.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Concluséao

Foi feito um estudo de todo o processo de reconhecimento de caracteres
japoneses. A pesquisa partiu do desenvolvimento de um banco de imagens
proprio, passou pela implementacao de diversas técnicas de processamento
de imagens e reconhecimento de padroes e, enfim, gerou alguns
experimentos e resultados.

Utilizando a base propria gerada, verificou-se que a performance da
classificacao utilizando a técnica de esqueletizacdao no pré-processamento foi
insatisfatoria em relacao a que nao a utilizou. Isso se deveu, provavelmente, a
combinacao dela com a técnica de extracao de caracteristicas utilizada.

O uso de pesos para ponderar os vizinhos no K-NN, no entanto, provou-se
eficiente na melhoria da taxa de acerto dos experimentos que procuravam por
uma vizinhanca de cardinalidade nao unitaria. Ainda assim, a vizinhanca
unitaria, o 1NN, ainda continuou com o melhor resultado. A medida de
distancia ponderada pelas taxas de acerto dos planos direcionais, infelizmente,
nao pode ser testada.

A performance apresentada nos experimentos ainda esta muito aquém
da exposta em alguns artigos. Nao se pode, no entanto, fazer um estudo
comparativo direto, pois as bases de dados utilizadas sao diferentes.
Pretende-se, a posteriori, realizar testes com as bases ja existentes para uma
melhor avaliacao dos resultados.

Ainda ha muito a ser desenvolvido neste trabalho, seja consertando
problemas de integracao, performance e geracao de imagens para o banco,
implementando novas técnicas e abordagens ou concluindo uma versao da
interface grafica, para reconhecimento de caracteres desenhados pelo usuario.

5.2 Trabalhos Futuros

5.2.1 Extracao de Caracteristicas

Um caminho a ser tomado neste momento é a escolha de outro método
de extracao de caracteristicas. Algumas alternativas foram estudadas e estao
listadas a seguir:

e LDA: Usar a propria imagem como vetor de caracteristicas, sem
redimensionamento para reducao da dimensionalidade. O vetor de
caracteristicas seria, entao, reduzido usando a técnica de LDA (Linear
Discriminant Analysis) ou de PCA (Principal Component Analysis). A
idéia das duas técnicas é encontrar uma projecao dos dados de forma a
manter a variabilidade. Para o PCA, isso é feito apenas com base na
variancia total dos dados, ja o LDA leva em conta, também, a
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separabilidade das classes. O método descrito em [17] utiliza, dentre
outro conjunto de técnicas, o LDA para a reducdao de dados e também
para contribuir na medida de distancia.

e Extracdo de Caracteristicas de Gabor: Este método utiliza Filtros de
Gabor [12] para gerar os vetores caracteristicas. Os filtros sao
convoluidos na imagem original e, de forma semelhante ao Sobel Edge-
Masked, ele gera imagens em diversas direcoes e as utiliza como vetor
de caracteristicas.

e Extracdo de Caracteristicas pelo Gradiente: Também é semelhante ao
Sobel Edge-Masked Maps, mas utiliza uma mascara diferente para
geracao dos mapas.

5.2.2 Estimativa de valor de confianca

Uma técnica estudada foi a estimativa de um valor de confianca para as
classes mais préoximas de um determinado elemento. A técnica proposta em
[6] recebe um vetor de distancias x = {Xq,X,...,Xxn} onde cada x;, 1<i<m,
representa a distancia do i-ésimo elemento mais proximo do padrao a ser
classificado, e atribui um valor de confianca para os x;s [Vide Figura 5.1].

Rank | Candidate | Dist ACVY v

l 1 i 4300 | 19.67% | 19.67%
2 == 4328 | 31.95% | 12.28%

b 3 i 4368 | 37.59% | 5.64%
4 il 4371 | 42.58% | 5.00%

5 7 4413 | 47.91% | 5.33%

6 = 4425 | 50.87% | 2.97%

7 == 4478 | 55.23% | 4.37%

5 i 4536 | 59.36% | 4.13%

9 [ 4567 | 62.31% | 2.95%

10 3T 4590 | 64.19% | 1.89%

Figura 5.1 - Valores de confianca (CV) para distancias de um determinado caracter.
Fonte: [6]

O CV do primeiro elemento é calculado como a probabilidade de, dado
um vetor x, o primeiro elemento ser o elemento correto. O evento que
representa o i-ésimo elemento como o correto é denotado por Xi = C. Dado
que M é o numero de elementos mais proximos, a probabilidade pode ser,
entao, calculada por:

plz | X; =C)P(X; =C)
M1
3 bl | Xi = O)P(Xi = C)

k=1

P(X;=C|a)=
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A P(Xj = C) é facilmente calculada como a taxa de acerto do j-ésimo
elemento. Ou seja, apos classificadas todas as instancias, em nimero de casos
em que o j-ésimo elemento era o correto, dividido pelo numero total de
classificacbes. A P(Xy.; = C) é a probabilidade do elemento correto nao ser
nenhum dos M primeiros e € o complemento das probabilidades restantes. )

A outra componente, p(x | Xj = C), ndo possui um calculo tao trivial. E
uma funcao de densidade de probabilidade (PDF) ndo conhecida e que precisa
ser estimada. Essa estimativa é feita através do algoritmo EM (Expectation-
Maximization) [16]. O algoritmo EM é capaz de, dado um conjunto de dados,
encontrar uma ou mais distribuicbes normais que representam aquele
conjunto.

De posse das duas componentes é possivel calcular um valor de confianca
para cada um dos elementos mais proximos. O artigo avaliado nao exige que
os elementos sejam de classes distintas, embora todos os exemplos mostrados
possuam um vetor de classes diferentes. Para implementar a estimativa de CV
para vizinhos de classes diferentes, seria interessante implementar, também,
uma técnica de selecao de prototipos.

5.2.3 Selecdo de protoétipos

Alguns dos testes realizados, devido ao tamanho da base de dados e do
vetor de caracteristicas, levaram muito tempo para serem concluidos. Para
diminuir o tamanho da base e amenizar, por conseguinte, o problema, pode-
se implementar uma técnica de selecao de prototipos. Dentre as varias
técnicas de selecao existentes, escolheu-se o LVQ (Linear Vector
Quantization) [7] que é uma técnica capaz de gerar poucos protétipos com
uma boa representacao do conjunto original.

O tempo para geracao dos prototipos, no entanto, acabou sendo muito
extenso e, devido ao prazo, os experimentos com a técnica foram
abandonados. Pretende-se, portanto, fazer uma avaliacao mais aprofundada
das técnicas de selecao existentes, para que uma técnica mais adequada para
o problema seja escolhida e implementada.

5.2.4 Bancos de dados

Em relacao aos bancos de dados utilizados, ha, claramente, 2 caminhos a
serem seguidos. O primeiro € testar utilizando as bases ETL8 e ETL9, bases
que possuem uma cardinalidade muito maior de classes e elementos. Além
disso, ha a possibilidade de melhorar o banco de dados préprio, aumentando o
numero de classes e de contribuintes ou modificando os algoritmos de geracao
do banco, se necessario. Apés um refinamento do banco de dados proprio, sua
disponibilizacao online seria, também, uma possibilidade.

5.2.5 Interface Grafica

Foi inicializado o desenvolvimento de uma interface grafica para
capturar entradas de caracteres de um usuario para posterior classificacao. A
classificacao seria feita com base em uma base de dados e conjunto de
técnicas também definido pelo usuario. A interface foi desenvolvida em Java
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e se conectava com o programa em python para processamento da imagem e
geracao do vetor de caracteristicas. A interface ainda precisa de muitos
ajustes e melhorias, principalmente no que tange a integracdo com a
ferramenta Weka.

5.2.6 Correcao de Problemas

A correcao de alguns problemas encontrados no decorrer do processo,
principalmente no uso da medida de distancia ponderada também é uma
vertente de continuacao deste trabalho.
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7 Apéndice - Fichas de Captacao

Nome:
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Figura 7.1 - Ficha de captacao - Primeira Pagina
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Figura 7.2 - Ficha de captacdo - Segunda pagina
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