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“O importante é isso: Estar pronto para, a qualquer

momento, sacrificar o que somos pelo que poderiamos
vir a ser.”

Charles Du Bois
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RESUMO

O reconhecimento de palavras manuscritas, processo automatico de identificar
palavras escritas manualmente, possui diversas aplicagbes no mundo real, como em
reconhecimento de formularios, textos manuscritos, entre outros. Para melhorar o
desempenho, varios sistemas estdo sendo desenvolvidos em dominios especificos, que
tenham algum tipo de restrigéo, ao invés de dominios genéricos.

Este trabalho tem como objetivo discutir diversas questdes a respeito de sistemas de
dominios restritos, como quais sao os tipos de restricdo e suas vantagens.

O trabalho ainda objetiva demonstrar um estudo de caso com reconhecimento das
palavras dos meses do ano, que traz, entre os desafios, sub-strings em comum entre as
palavras dos meses. O dominio de meses, em particular, possui diversas aplicagées, sendo
de grande interesse 0s cheques bancarios, para automaticamente identificar os meses
escritos nos cheques, a fim de evitar fraudes e enganos.

Palavras-chave: reconhecimento de padrdes, dominio, reconhecimento local,

sistemas OCR.
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ABSTRACT

Handwritten word recognition, the process to identify handwritten words
automatically, has several applications in the real world, such as in the recognition of
handwritten texts and formularies. In order to improve the performance of these systems,
some applications are being developed in specific domains, which have some kind of
restriction, instead of generic domains.

This work discusses many questions about restricted domain systems, as what are
the kinds of restriction and their advantages.

This work also aims to show a study case with the recognition of words of the months
of the year, in Portuguese language, which brings some challenges, as the recognition of
common sub-strings among words of the months. The domain of months of the year has
several applications, such as bank checks, to automatically identify the months written on the
checks, for the purpose of avoiding frauds and miswriting.

Key-words: pattern recognition, domain, local recognition, OCR systems.
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1. INTRODUCAO

Reconhecimento de padrdes consiste em classificar padrdes a partir de informagdes
extraidas a priori. Encontrar um rosto numa imagem, reconhecimento de fala e classificagao
de documentos sdo alguns de seus exemplos.

Entre as aplicagbes de reconhecimento de padrbes, encontram-se aquelas que
reconhecem padrées em palavras, como reconhecimento de caligrafia e reconhecimento de
palavras. A primeira refere-se em classificar o autor da escrita a partir da maneira como ele
escreve, num campo conhecido como biometria (i.e., estudo de caracteristicas individuais
Unicas, capazes de identificar um individuo). Reconhecimento de palavras, no entanto,
refere-se a classificar uma palavra, seja ela digitada ou escrita por uma pessoa.

O reconhecimento de palavras manuscritas, processo de identificar palavras escritas
manualmente, possui diversas aplicagdes no mundo real, tais como processamento
automatico de cheques bancarios, envelopes postais, formulérios, textos manuscritos, entre
outros. Seu estudo, além de aplicabilidade, possui muitos desafios, o que tem atraido muitos
pesquisadores para a area.

Em busca de melhores taxas de acerto, varios pesquisadores restringiram o dominio
e desenvolveram técnicas para o tipo de restricdo escolhido. Apesar de tais restricoes
limitarem a aplicabilidade dos sistemas, seu uso vem crescendo, justificado pela modulacéo
de sistemas complexos em varios mais simples, restritos, o que resulta numa melhora global
do desempenho.

Uma vez definido o tipo de dominio que se queira, o0 projetista deve planejar como
sera seu sistema, € necessario fazer certas escolhas, antes mesmo de coletar os dados,
e.g., o tipo de reconhecimento (local ou global, online ou off-line), se o problema sera
estruturado, entre outras. Além disso, algumas técnicas podem ser especificas para
determinado tipo de restrigao.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é fazer um estudo sobre algumas escolhas concernentes a
dominios e a etapas do sistema, que devem ser feitas antes de desenvolver um sistema.

Em seguida, um sistema como estudo de caso foi desenvolvido, dentro do dominio
das palavras dos meses do ano na lingua portuguesa. As varias etapas do trabalho séo
descritas, bem como o porqué de certas escolhas do sistema.
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Os objetos de estudo sédo as palavras dos 12 meses do ano, escritos na lingua
portuguesa. Um dos grandes desafios do sistema foi tratar palavras com sub-strings em
comum: Janeiro, Fevereiro, Marco, Abril, Maio, Junho, Julho, Agosto, Setembro, Outubro,
Novembro e Dezembro.

1.2 Estrutura do trabalho

O trabalho foi dividido primeiro no estudo dos dominios e depois no estudo de caso.
O capitulo 2 descreve os diversos tipos de restrigdo que se pode escolher para um sistema,
algumas questdes relacionadas aos mesmos, como vantagens e problemas que podem ser
encontrados. O capitulo 3 dedica-se a descrever o sistema em si, os tipos de sistemas
utilizados e suas fases. O capitulo 4 apresenta o estudo de caso dos meses do ano, e
algumas implicagbes que puderam ser feitas da escolha do dominio escolhido. Os
experimentos e resultados do sistema desenvolvido séo descritos no capitulo 5. Finalmente,

o capitulo 6 faz as ultimas consideragdes e propde trabalhos futuros.
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2. RESTRICOES DE DOMINIOS

“By studying the properties of natural languages... we may hope to gain some

understanding of the specific characteristics of human intelligence.’
Chomsky

Antes do desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de palavras
manuscritas, € necessario fazer certas escolhas relacionadas a dominios. Assim, um
projetista dira se seu sistema é voltado a um tema especifico ou serd mais abrangente, se
permitird que outras palavras que ndo estejam na base de dados possam ser classificadas
ou serdo descartadas, entre outras decisdes. Portanto, um bom estudo dos tipos de
dominios ajudara a desenvolver um sistema mais apropriado a necessidade da aplicacao.

2.1 Conceitos basicos

2.1.1 Dominio

Dominio significa um conjunto de elementos que possuem uma ou mais
propriedades em comum. Por exemplo, em matematica, tem-se o dominio dos numeros
naturais, cuja propriedade em comum é ser um inteiro ndo-negativo. Em sistemas de
reconhecimento, o contexto no qual um problema esta inserido pode ser chamado de
dominio (e.g., nomes de paises, cores, numeros, sao alguns dos dominios que podem ser
tratados por tais sistemas).

2.1.2 Alfabeto e Palavras

Alfabeto (também representado por }) € um conjunto finito de simbolos [1] que se
pode encontrar nos elementos de um dominio. A esses elementos, da-se o0 nome de
palavras. O alfabeto do conjunto dos nimeros naturais sdo os algarismos de ‘0’ a ‘9’. As
palavras sdo cada um dos nameros naturais. Vale ressaltar que palavra ndo é apenas uma
seqliéncia de simbolos do alfabeto, a palavra “funny”, por exemplo, ndo é vélida para o
dominio das palavras em portugués, apesar de ser em inglés.
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2.1.3 Dicionario e Vocabulario

Dicionario é definido como sendo um conjunto de todos os elementos (palavras) de
uma linguagem [2]. Assim, o dicionario dos numeros naturais sdo todos os numeros
naturais, portanto de tamanho infinito. O dicionario da lingua portuguesa séo todas as
palavras em portugués, mas apesar de possuir um alfabeto parecido com a lingua inglesa,
os dicionarios das duas linguagens sao diferentes.

Vocabulario é um conjunto de palavras num determinado dominio. A diferenca entre
dicionario e vocabulario € que o segundo é um subconjunto do primeiro. Pode-se falar em
dicionario ou vocabulario da lingua portuguesa, mas nao se pode falar em dicionario dos
nomes de paises, mas sim o vocabulario dos nomes de paises. Alguns autores ainda
definem Iéxico como o vocabulario da base de dados [3, 4].

2.2 Linguagem e sub-linguagem

2.2.1Linguagem

Chomsky define linguagem como sendo “um conjunto (finito ou infinito) de
sentengas”, e que “o fundamental propdsito na analise de uma linguagem L é separar as
seqléncias gramaticais, que pertencem a L, das seqliéncias ndao gramaticais, que nao sao
sequiéncias de L”. Uma linguagem pode pertencer a varios dominios: inglés, portugués, e
até mesmo um sistema matematico formalizado. Por algumas linguagens serem infinitas, €
necessario um artificio que possa classificar as sequéncias em gramaticais ou nao
gramaticais a L. A esse artificio da-se o nome de gramatica [5].

Apesar de os estudos de Chomsky terem revolucionado a linglistica, e servirem
como principio para alguns conceitos da teoria da computagéo, e até mesmo o surgimento
das linguagens de programacao, eles nao serdo aprofundados neste documento, apesar de
sistemas de reconhecimento de palavras os utilizarem para ganhar desempenho [6, 7]. Na
verdade, o estudo da linguistica esta mais relacionado com extragdo de informacao e
processamento em linguagem natural, que fogem ao escopo do trabalho.

2.2.2Sub-Linguagem

Grishman et al. [8] definem sub-linguagem, como o prdprio nome sugere, a uma
linguagem usada por um grupo particular de locutores, ou uma linguagem com um tema ou

um vocabulario especifico, mas que estejam inseridos numa linguagem mais abrangente.

4
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Ao conjunto de palavras da linguagem, da-se o nome de dicionario, e da sub-
linguagem de vocabulario. Apesar de linguagem e sub-linguagem serem bem parecidas,
muitos sistemas preferem a segunda por ser mais simples e ajudar a entender problemas
maiores. Por essa razdo, foram utilizados sistemas com sub-linguagem no inicio do
desenvolvimento de sistemas inteligentes [9], e em vaérias aplica¢cdes atualmente, como o
sistema TESSA [10], voltado para surdos, cujo dominio sdo as agéncias de correios, mas
com a finalidade de primeiro validar um pequeno protétipo para partir para sistemas mais

complexos.

2.2.3 Linguagem como um conjunto de sub-linguagens

Lendaris et al. [11] propuseram um sistema de redes neurais (RN) modulares,
decompondo o dominio em pequenas sub-tarefas, uma vez que uma RN tende a piorar seu
desempenho a medida que aumenta o tempo de treinamento e a quantidade de pesos na
rede. RN’s com cerca de mil entradas sdo boas candidatas a modulacdo, as sub-tarefas
geram redes com topologias menores, e consequentemente mais eficientes.

Apesar de redes modulares servirem para um problema genérico, eles exemplificam
bem a pratica de “dividir para conquistar’. Por ser mais simples tratar dominios de sub-
linguagem, mesmo em problemas de linguagem, muitos sistemas procuram modular o
problema em sub-problemas de mais facil resolugdo. O desenvolvedor tem que conhecer
bem a respeito do problema em questdo, mas se faz necesséario que seja um problema
estruturado.

Para melhor ilustrar, a Figura 2.1 mostra um exemplo de problema estruturado. Em
um cheque, na secdo de “cidade” e “data”, reconhecer cada uma das palavras usando um
sistema unico é mais complicado. Portanto, o problema pode ser simplificado segmentando
a sentenca em cidade, dia, més e por fim ano, e utilizar um sistema especifico para cada
sub-linguagem.

Problemas de formularios sdo bons candidatos a serem modulados, desde que
sejam pensados assim antes de coletarem os dados. Um problema inicialmente grande
pode ser reduzido a varios problemas menores, e.g., reconhecer idade, CEP, pais, sexo,
nome, entre outros. Dai a necessidade do projetista do sistema ter nogdo de dominios, para

melhor planejar seu sistema.
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Figura 2.1 - Exemplo de problema estruturado.

Mas infelizmente, nem todos os problemas sao estruturaveis e reduziveis a
problemas menores. Nestes casos, uma grande base Unica de dados € necessaria, embora
outros problemas surjam, o que sera discutido na segao 2.4.

2.3 Dominios abertos e fechados

Contreras [12] define estruturas fechadas como “aquelas que ndo aceitam
elementos que ndo sejam interpretaveis’. No caso de sistemas de reconhecimento de
palavras, uma palavra (um elemento) que nao seja interpretavel € uma palavra que nao
esteja no vocabulario, ou base de dados. Assim, um sistema fechado que tenha sido
treinado com palavras de animais ndo pode aceitar uma palavra de objeto, por exemplo.

De forma analoga, define-se dominio aberto como aquele capaz de aceitar outras
palavras que nao estejam na base de dados [13]. O reconhecimento se da através de
comparagdes com o padrao a ser classificado com padroes da base e uma vez que € pouco
vidvel uma base conter todas as palavras do dicionario de linguagens complexas, nesses
casos, 0s padrdes que devem estar na base sdo os simbolos (as letras). Isso sé sera
possivel se 0 reconhecimento da palavra for local, i.e., se a palavra puder ser segmentada
em caracteres (ou simbolos do alfabeto), classificar cada caractere, e em seguida classificar
a palavra. Apesar do vocabulario da base ser limitado, € preciso que se encontre a palavra
no dicionario, a fim de valida-la ou rejeita-la.

Sistemas de dominio aberto possuem taxas de acerto bem mais baixas que seus
equivalentes de dominios limitados [3]. Uma das formas de se simular um dominio aberto
utilizando dominio fechado € possuir Iéxicos grandes.

2.4 Outras formas de restricao

Um dominio que possui algum tipo de restrigdo € conhecido como dominio restrito.
Sub-linguagens e dominios fechados sdao exemplos de dominios restritos. Sistemas de
dominio restrito sdo, no geral, mais eficientes em relacdo aos nao restritos equivalentes, ja
que sao sistemas mais especificos e conhecem mais a respeito de seu dominio e de seus
problemas tipicos.
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2.4.1 Tamanho da base

Uma das formas de restringir um dominio € limitar seu tamanho. Grande parte dos
sistemas compara o padrao a ser classificado com os padrées da base de treinamento.
Portanto, quanto maior a base, tende-se a levar mais tempo para efetuar a classificagao.
Além disso, maiores as chances de palavras parecidas estarem presentes, e
consequentemente, maiores as taxas de erros de classificacdo. Koerich et al. [3] usam a
seguinte classificagéo para o tamanho do vocabulario:

Vocabulario pequeno — dezenas de palavras;

Vocabulario médio — centenas de palavras;

Vocabulério grande — milhares de palavras;

Vocabulério muito grande — dezenas de milhares de palavras.

Devido aos problemas apresentados por vocabularios muito grandes, a maioria dos
pesquisadores dedica-se a vocabularios restritos de dez a mil palavras, e para sistemas
pequenos, ndo € dada muita atencdo a complexidade computacional e velocidade de
classificagao [3], que sdo bem mais criticos em dominios maiores.

Apesar do grande uso de vocabularios ndo muito grandes, eles apresentam alguns
problemas, como dominios fechados e eventos raros [14]. O primeiro refere-se ao fato de
muitas palavras ndo poderem ser classificadas simplesmente porque ndo se encontram na
base. O segundo, a frequéncia de palavras na base, enquanto umas aparecem
frequentemente, outras aparecem de forma escassa. Eventos raros sdo bem mais dificeis
de serem escolhidos por classificadores em que a frequéncia dos padrdes na base

influencia a classificacdo, como redes neurais € KNN (0s k vizinhos mais préximos).

2.4.2 Estilo de escrita

Uma das grandes dificuldades de sistemas de reconhecimento de palavras
manuscritas € a grande variabilidade na escrita. Assim, pessoas escrevem as letras em um
estilo diferente entre si e até mesmo a mesma pessoa raramente escreve duas letras de
forma idéntica. Por isso, varios sistemas existem para palavras digitadas, cuja variabilidade
€ menor.

De acordo com Tappert et al. [15], a variacdo pode ocorrer em propriedades
estaticas e dindmicas. As variagbes estaticas que podem ocorrer sdo na forma e no

tamanho. As variagbes dindmicas sdao no numero e na ordem dos riscos. A segunda é
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capturada apenas em sistemas de obtencao online (discutidos no capitulo 3), os quais, além
das coordenadas x e y, ha uma terceira em relacao ao tempo. O grau de variacdo depende
tanto do estilo quanto da velocidade da escrita. Ainda de acordo com Tappert et al., ha cinco
graus de variagcao de escrita, como pode ser visto na Figura 2.2.

T AT EIRS!
5r-ntl:t| Discrete Characters
Run-on discretely writien characters

Mind Cunsive, Diseadts, and Rom-m Dienlt

Figura 2.2 - As cinco categorias de escrita [14].

Muitos sistemas utilizam vocabulario irrestrito para estilo de letra, como o
desenvolvido por Nathan et al. [16], permitindo que o usudrio escreva tanto palavras em
letra de férma, quanto cursiva, ou combinacdo das duas formas. No entanto, a fim de

melhorar o desempenho, alguns sistemas impéem mais esse tipo de restricao.

2.5 Consideracoes finais de restricoes de dominio

Apesar da melhora nas taxas de acerto, restricdes limitam a aplicabilidade dos
sistemas. No entanto, em muitos casos, muitos problemas podem ser estruturados para
serem divididos em subproblemas em que cada um deles é tratado por um sistema
especifico. Além disso, pode haver combinagcdo de sistemas, por exemplo, um sistema
especifico para letras de férma e outro para letras cursivas combinados podem tratar de
palavras em ambos os formatos. Modular € uma pratica bastante comum em computagéo, o
que justifica restringir os sistemas de reconhecimentos.

No estudo de caso deste relatoério, o sistema esta restringido a palavras dos meses
do ano, cujo tamanho do léxico é doze (vocabulario pequeno), ndo aceitando qualquer outra
palavra (fechado), e restringido a letras de férma (ver Figura 2.3).

O préximo capitulo ira tratar sobre sistemas de reconhecimento, e de algumas

decisdes que devem ser feitas no sistema que mais se adéqle a restricdo do dominio.
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3. SISTEMAS DE RECONHECIMENTO

Um sistema de reconhecimento deve ser desenvolvido a partir das necessidades do
problema, e isso envolve naturalmente a espécie de dominio a ser tratada. Este capitulo

visa a estudar os tipos de sistemas existentes e relaciona-los com os dominios.

3.1 Obtencao online versus off-line

Para uma palavra ser reconhecida automaticamente, é necessario digitaliza-la de
alguma maneira. Ha duas formas de fazé-lo, digitalizagdo através de scanners da palavra
escrita num papel, ou através de uma caneta ou superficie eletrdnica, como um digitalizador
[17]. Na Figura 3.1, pode-se ver um exemplo de aparelho utilizado para assinaturas digitais.

As duas formas s&o conhecidas como digitalizacdo online e digitalizagdo off-line,
respectivamente. Na abordagem online, mais informag¢des da dindmica do processo de
escrita, como ordem de escrita, pressdao e velocidade, podem ser obtidos, e, portanto,
resulta em melhores taxas de reconhecimento [18].

Figura 3.1 — Aparelho eletronico de assinatura digital [19].

Com o uso crescente de aparelhos eletrbnicos, como personal digital assistants
(PDA’s) e celulares digitais, que permitem a escrita digital, métodos de obtencdo de dados
nao baseados em teclado, e.g., através de canetas e voz, estdo cada vez mais presentes
[20]. No inicio, boa parte de suas aplicagbes envolvia poucas palavras e em dominios
bastante restritos, além de uma menor capacidade de processamento desses aparelhos,
nao sendo ainda muito comum o uso de vocabularios extensos. No entanto, com a melhora
dos processamentos de tais aparelhos e a possibilidade de uso de servidores de maior
capacidade, ja que tais aparelhos estdo conectados a Internet, as aplicagdes tendem a

crescer em complexidade.
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Por outro lado, na abordagem off-line, apenas a imagem da palavra esta disponivel
[21], e, portanto, apenas informacgdes referentes a espaco e a luminosidade podem ser
extraidas. Apesar disso, sistemas off-line sdao muito mais utilizados por serem mais
universais, i.e., podem ser usados em qualquer lugar, além de ser de mais facil obtencéo.
Ainda ha muitas aplicagdes que permitem apenas a obtencao off-line, como em cheques

bancarios.
3.2 Reconhecimento global versus local

Ainda ha uma classificacdo que diz respeito a forma de extracdo de caracteristicas:
global, o padréo é toda a palavra, visa-se extrair caracteristicas de toda a palavra; e local,
visa-se segmentar a palavra em letras, para posteriormente classificar individualmente cada
letra [4].

A abordagem global é possivel apenas caso a palavra a ser reconhecida esteja na
base de treinamento, i.e., se a linguagem for pequena ou o dominio for fechado, uma vez
que, para classificar um padrdo, suas informacdes precisam estar na base de dados, e
como toda a palavra é um padréao, ndo da para classificar uma palavra que nao esteja na
base.

A abordagem local, por outro lado, permite ambos os tipos de dominio (aberto e
fechado), uma vez que os padrdes que se quer reconhecer sao as letras, e a base é todo o
alfabeto. Desde que a palavra contenha apenas letras do alfabeto, uma palavra fora do
vocabulario de treinamento pode ser reconhecida [22]. Apesar disso, € recomendavel o uso
de um dicionario, a fim de corrigir possiveis erros de classificacdo da classificacdo das
letras, e evitar gerar palavras ininteligiveis.

A procura pela palavra no diciondrio é justamente o pés-processamento, comumente
utilizado em sistemas de reconhecimento local. Varias técnicas podem ser utilizadas para tal
fim. A utilizada no trabalho descrito deste documento é uma versao adaptada da distancia
de edicéo.

3.3 Reconhecimento online versus off-line

Tappert et al. [15] diferenciam reconhecimento online do off-line (diferentemente de
obtencao online e off-line). O primeiro é o reconhecimento realizado durante a escrita da
palavra, ou seja, reconhecimento em tempo real. As consideragdes a serem feitas séo de
tempo, da capacidade de processamento do computador e de algoritmos eficientes. Tappert

et al. afirmam que o reconhecimento deve ser rapido o suficiente para acompanhar a escrita
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do usuario, e que a maioria dos sistemas comerciais disponiveis conseguem uma taxa de
um a dois caracteres reconhecidos por segundo. Como o reconhecimento é letra por letra
(local), dominios abertos sdo possiveis, mas por serem mais complexos, e para manter a
eficiéncia, aplicam-se alguns tipos de restricao, como limitar o vocabulario, por exemplo.

Ja em sistemas de reconhecimento off-line, o reconhecimento sé é feito depois que a
palavra ja foi escrita, portanto, sdo menos criticos no quesito de tempo. Pela sua natureza,
sistemas de reconhecimento online também possuem obtencdo online, ja os de

reconhecimento off-line podem ter obtencao tanto online quanto off-line.

3.4 Reconhecimento otico de caracteres

Alguns sistemas, conhecidos como reconhecimento ético de caracteres (Optical
character recognition - OCR), sdao umas das aplicagdbes mais bem sucedidas de
reconhecimento de padrdes.

Mori et al. [23] descrevem a evolucdo de sistemas OCR, bem como a grande
quantidade de produtos comerciais disponiveis no mercado, mostrando qudo bem
estabelecidos tais sistemas se tornaram. A ideia basica desses sistemas €, a partir de
arquivos de imagem, gerar documentos que possam ser editaveis, além de simplificar e
agilizar a recuperagao de informagéo desses documentos.

Muitos dos sistemas comerciais sdo de dominio aberto, ou semi-aberto, por isso

possuem reconhecimento local, embora alguns sejam restritos a uma linguagem.

3.5 Etapas do reconhecimento de palavras manuscritas

Um sistema de reconhecimento de palavras manuscritas pode ter diferentes etapas,
de acordo com o tipo de sistema que se escolha. Assim, um sistema de reconhecimento
global, por exemplo, ndo possui segmentacao.

Koerich et al. [3] fazem uma descricdo completa dos principais médulos que pode
haver num sistema.

e Obtencado da imagem: como visto na secao 3.1, pode ser online ou off-line;

e Pré-processamento: objetiva reduzir variabilidades indesejaveis na imagem. Operacoes
como slant e slope, normalizagéo e limpeza de ruido fazem parte do pré-processamento;

e Segmentacdo: presente apenas em sistemas de reconhecimento local, objetiva quebrar a

palavra em letras;

11
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e Extracdo de caracteristicas: tem por finalidade extrair caracteristicas discriminantes das

palavras para que possam servir como representacdo das mesmas;

e Treinamento: consiste em treinar o sistema com exemplos para que 0 mesmo possa

“aprender” com o treinamento e seja capaz de classificar um novo padrao;

¢ Reconhecimento: das palavras (ou das letras, caso seja local);

e Pos-processamento: por exemplo, se o sistema for local, tenta reconhecer as palavras

formadas pelas letras reconhecidas;

* Mecanismo de rejeicdo: caso o grau de incerteza da classificacdo seja alto, pode-se

rejeitar a classificagdo de uma palavra, a fim de reduzir a taxa de erro do sistema.
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Figura 3.2 — M6dulos de um sistema de reconhecimento [3].
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O sistema desenvolvido possui obtengéo off-line e reconhecimento off-line e local. O
proximo capitulo dedica-se a descrever as seguintes etapas desenvolvidas: pré-
processamento, segmentacao, extracdo de caracteristicas, treinamento, reconhecimento

das letras, e pds-processamento.
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4. SISTEMA DE RECONHECIMENTO DAS PALAVRAS
DOS MESES DO ANO

Este capitulo mostra na pratica os impactos da escolha do dominio e de suas
restricbes num sistema de reconhecimento de palavras manuscritas. O Iéxico possui 12
palavras, as palavras estdo em letra de férma e € fechado a meses do ano.

Meses do ano estao presentes em varios documentos utilizados no dia-a-dia, como
em documentos oficiais, em formularios e em cheques bancarios. No caso de cheques
bancarios, a avaliagdo de cheques é manual, e devido ao grande volume de cheques
utilizados, isso demanda muito tempo e dinheiro, além de entediante e sujeito a erros
humanos. Com a automagéo, ha um grande ganho de eficiéncia em produgado e em custo
[17].

O problema possui um pequeno vocabulario, mas algumas peculiaridades. Algumas
palavras sdo muito parecidas, como “Marco” e “Maio’, e “Junho” e “Julho”. Além disso,

muitas palavras possuem sub-strings em comum, como ‘Janeiro”e “Fevereiro’.

PRE- = EXTRACAO DE
PROCESSAMENTO SEGMENTACAO CARACTERISTICAS —‘
CLASSIFICACAO CLASSIFICACAO
DAS LETRAS DA PALAVRA

Figura 4.1 — Fases do Sistema.

O sistema também é local, o que implica numa fase de segmentacdo e outra de
busca da palavra no dicionario. A Figura 4.1 mostra as fases do sistema. Primeiro, o pré-
processamento, que elimina fatores que nao contribuem para a classificacdo e deixa os
padroes menos heterogéneos. Em seguida a segmentacao, que divide a palavra em letras.
De cada letra, sdo extraidas as caracteristicas, que por sua vez sao classificadas. Ao fim, a

palavra formada é comparada as que estao no dicionario e a classe final é retornada.
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4.1 Pré-processamento

O pré-processamento envolve varios passos com o objetivo de melhorar a
segmentacao e a classificacao dos padrbes. Tais passos podem acontecer antes, durante
ou mesmo depois da segmentacao.

O primeiro passo, conhecido como binarizacdo, € transformar as imagens em dois
valores (0 — representando papel e 1 — representando tinta). No entanto, foram utilizadas
duas técnicas diferentes para binarizacdo, uma para facilitar a segmentacdo e outra a
classificagcdo. Em seguida, a eliminacdo de ruidos da imagem e os ultimos passos, apés a
segmentacao, sao corrigir o slant da letra e encontrar o bound-box da imagem.

4.1.1 Binarizacao

Como exposto, ha duas técnicas usadas para binarizagdo. A primeira produz
palavras mais suaves, o que facilita a classificacdo das letras. A segunda produz uma
binarizagdo mais parecida com a imagem original, e, portanto, tem um papel importante na
segmentacao do sistema. Ambos os métodos, no entanto, comparam o valor de cada pixel a
um limiar calculado para definir se este pixel representa papel ou tinta.

Binarizacao de Adamek - O' Connor

Adamek et al. [24] apresenta um método, baseado no algoritmo de Niblack [25], para
definir, a partir de uma imagem em escala de cinza, se um pixel € um ou zero de acordo
com seu valor e de seus vizinhos. Devido a diferengas em pressdo durante a escrita e
dependendo do instrumento utilizado, definir apenas um limiar para toda a imagem pode néao
ser o desejavel. Por isso o limiar é definido dinamicamente pela férmula de Sauvola et al.
[26] para cada pixel:

L=p-k(1- %))

Onde k e R sao constantes cujos valores definidos sdo 0.02 e 128 respectivamente,
definidos por Adamek et al.. R representa a dindmica do desvio-padrao (o). A média (1) € o
desvio-padrao (o) sao calculados para a janela, cujo tamanho escolhido foi 3x3, no qual o
pixel é o centro. O valor de L é o limiar que definira se o pixel ser4d um ou zero. No entanto,

como essa férmula resulta numa imagem grossa, e dificil de ser segmentada, uma pequena

modificacao foi feita para torna-la mais fina:

L=nat—k(g)

15



444

|

- ==

Sistema de Reconhecimento de Palavras Manuscritas em Dominios Restritos

O resultado final pode ser visto na Figura 4.2.b.

............ ey

(@ (b) ©

Figura 4.2 - Binarizacao. (a) Imagem Original. (b) Adamek - O' Connor. (c) Otsu.

Binarizacao de Otsu

Otsu [27] apresenta uma binarizagdo com limiar Unico para a imagem completa. Os
pixels sdo comparados por este valor para definir se sdo um ou zero. Os resultados podem
ser vistos na Figura 4.2.c.

A imagem gerada, no entanto, ndo é suave como a gerada pelo método de Adamek -
O' Connor. No entanto, como durante a escrita, quando se passa de uma letra para outra, a
pressao feita € menor, pelo método de Otsu, essa passagem tera menos pixels pretos, e,

portanto, sera mais facil reconhecer um ponto de corte na palavra.

4.1.2 Eliminacao de ruidos

A Figura 4.2.b revela que ha certas manchas na imagem que, por nao fazerem parte
da palavra, pioram o desempenho do sistema. Para eliminar esses ruidos, o método
utilizado foi o de Adamek et al. [24].

A imagem a ser limpa foi a gerada pela binarizagdo de Adamek - O' Connor.
Primeiramente, a palavra foi dividida em componentes conexos-8. A limpeza é baseada na
altura das letras minusculas da palavra (x-height), e o limiar para definir se um componente
€ ruido, e, portanto, ser eliminado, € se o numero de pixels do componente é menor que 5%
do valor de x-heighf (o valor definido pelo autor foi 10%, mas nos testes realizados, 5%
obteve uma limpeza mais apropriada). Para calcular o valor de x-height, foi utilizado o
método apresentado por Adamek et al. [24].

Calculo de x-height

Define-se y, e y, os pontos na coordenada y que limitam as letras mindsculas da
palavra. As posicoes desses valores na figura podem ser vistos na Figura 4.3.

Para calcular tais valores, define-se a funcao P,(y), que retorna o niumero de pixels
pretos na linha y da coordenada vertical e Py(x) seu equivalente na coluna x da coordenada

horizontal. Define-se ainda ymax como sendo a coordenada y no qual se encontra a maior
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quantidade de pixels pretos, i.e., possui 0 maximo valor de P,. Os valores de y, e y, séo
encontrados pelas linhas mais préximas de ymax que satisfagam as seguintes condicoes:

Yui Y > Ymax © Pv(y) < aqu(Ymax)
Yii Y <Ymax © PV(Y) < 0II:)v(ymax)

onde a a, e q, sdo atribuidos por Adamek et al. os valores 0.5 e 0.3 respectivamente.
O valor de x-height é a diferenca do topo e da base das letras mindsculas, em outras
palavras (y, — yi).

Yu

Ymax

¥i

Figura 4.3 — Valores de y,, Y, € Ymax NO calculo do x-height.

O resultado final da eliminagao de ruidos pode ser visto na Figura 4.4.b. Riscos do
formulario e o ponto do ‘i’ foram eliminados. Percebe-se que pontuacdes e acentos sao
pequenos o suficiente para serem eliminados na limpeza, o que ndo é critico no sistema em

questéo.

(a) (b)

Figura 4.4 — Eliminacao de Ruidos. (a) Binarizacdao de Adamek - O' Connor. (b) Imagem limpa.
4.1.3 Pré-processamento apés Segmentacao

Duas técnicas bastante utilizadas em reconhecimento de palavras manuscritas foram
utilizadas logo ap6s a segmentacdo a fim de normalizar os padrdes, bounding box e
corregao de slant.

As letras continuam com muitos espacos livres, o que dificulta a classificagcao.
Portanto, o tamanho da imagem precisa ser reduzido o suficiente para conter a letra, e ao
espaco que limita a letra da-se o nome de bound box. O bound box € limitado pelas
primeiras colunas da esquerda a direita e da direita a esquerda que possuam pixel preto, e
pelas primeiras linhas com pixel preto de cima para baixo e de baixo para cima.

Palavras escritas manualmente comumente apresentam uma inclinagéo (slant), o

método utilizado para corrigi-la foi 0 proposto por Perantonis et al. [28].
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4.2 Segmentacao

Segmentagao possui um papel importante em sistemas de reconhecimento local por
ser critico e ter um impacto grande no resultado final. A segmentacao apresentada possui
uma estratégia classica de acordo com Casey et al. [22],entre trés:

e classica: que divide a imagem, através de operagdes chamadas de dissecacao, em sub-
imagens, que séo entdo classificadas;

e por classificacdo: explicita através de janelas predefinidas, ou implicita através de
caracteristicas de toda a palavra;

e hibrida: que usa dissecagao juntamente com classificagao.

De acordo com Bunke et al. [29], ha trés questdes principais a serem consideradas

em relacdo a segmentacgao,:

e ¢é muito dificil extrair caracteres da palavra, simplesmente porque ha caracteres que se
assemelham a combinacao de outros, como ‘d’ e ‘cl’, ‘m’ e ‘rn’;

e uma ma segmentagdo pode levar a um reconhecimento errbneo, até mesmo a palavras
inexistentes, e portanto, um po6s-processamento para encontrar a melhor palavra no
dicionario € necessario;

e nem sempre 0 Iéxico esta disponivel, como por exemplo uma sequéncia de nimeros.

A segmentacado utilizada usa ambas as imagens binarias, mas as operagdes de
dissecagao sao realizadas apenas na binarizada pelo método de Adamek et al.. A imagem
binarizada pelo método de Otsu serve apenas para encontrar um bom ponto de corte. Os
valores apresentados foram todos obtidos empiricamente.

Por se ter restringido o sistema apenas a palavras em letras de férma, a
segmentacao é especifica para esse formato. Como algumas letras ja estdo separadas, o
primeiro passo foi dividir a imagem em componentes conexos-8, como ja foi feito durante a
limpeza. O resultado pode ser visto na Figura 4.5.a, bem como alguns problemas tipicos,
que precisam de duas estratégias diferentes:

e re-segmentacdo: quando duas ou mais letras ainda estdo conectadas (caso de ‘R’ com
‘O’ na Figura 4.5.a);

e re-unido: quando uma letra possui partes desconexas (caso de ‘E’ e ‘B’ na Figura 4.5.a);
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Figura 4.5 — Etapas da Segmentacao - (a) Divisdao em componentes. (b) Re-uniao. (c) Re-
segmentacao.

4.2.1 Re-uniao

Compara-se cada componente com todos os outros. Aqueles que possuem uma
intersecao maior que 60% da largura de um dos componentes sdo reunidos (ver Figura
4.6.a). Essa estratégia é capaz de unir, na maioria das vezes, as partes desconexas da letra
‘E’ e também o ponto do ‘I' ao resto da letra, quando esse ponto é grande o suficiente para
passar pela limpeza. O resultado da re-uniao pode ser visto na Figura 4.5.b.

pmax; pmaxs

Histograma
representando
pixelsColuna

dissecacdo

(a)

Figura 4.6 — Segmentacao - (a) Re-unido. (b) Re-segmentacao.

4.2.2 Re-segmentacao

Primeiro, seja mHeight a média das alturas dos componentes conexos-8.
Aproximadamente, essa é a largura de uma letra. Portanto, todos os componentes 35%
mais largos que o valor de mHeight sédo candidatos a re-segmentacgao.

O bloco € dividido ao meio e, de cada metade, é calculado o pixelsColuna como
sendo a sequéncia da quantidade de pixels pretos em uma coluna na imagem binarizada
pelo método de Otsu. Sejam pmax; e pmax, as colunas com mais pixels pretos para o

primeiro e o segundo blocos respectivamente. A ideia € que pmax; € pmax, sejam 0s
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“centros de massa” de cada letra. De pmax; a pmax,, € onde se dara a dissecacao (ver
Figura 4.6.b), encontrando o ponto onde a conexdo é minima, percorrendo o pixelsColuna
em uma janela de tamanho quatro. No centro da janela que possua média minima e que
intersecte 0 minimo possivel na palavra sera feito o corte. Uma vez que um componente
pode possuir mais de uma letra, este processo € repetido até que nao haja mais
subcomponentes 35% mais largos que o valor de mHeight.

Esse processo pode causar uma supersegmentacdo. Portanto, uma re-unido pode
ser necessaria, mas numa estratégia diferente da anterior. Se no componente original
houver sub-componentes continuos ndo 35% mais largos que mHeight (isso pode acontecer
caso haja mais de duas letras conexas), eles sado reunidos. Ainda, se houver
subcomponentes continuos no qual um deles tem o numero de pixels menor que 20% do
numero de pixels do outro, eles também sao reunidos. Isso pode acontecer quando, por
exemplo, uma letra € muito grande e é dividida em dois.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Para classificar as letras segmentadas, elas precisam ser transformadas em uma
representagao diferente, como um conjunto de caracteristicas. Dois métodos de extragao de

caracteristicas foram utilizados.
4.3.1 Extracao Edge Maps

Cruz et al. [30] propuseram uma técnica de extracao de caracteristicas baseada em
Edge Maps. Primeiramente, a imagem é redimensionada para 25x25 pixels e o método de
Zhang-Suen para thinning (afinamento) é utilizado [31]. Os segmentos de linha horizontal,
vertical, diagonais esquerdo e direito sdo encontrados na imagem através de quatro
operadores de Sobel [32], respectivamente:

—1-1-1] [-142-1] [-1-14+2] [+2—-1-1
24242 —1+2—1] —1+42-1| [-142-1
—1-1-11 [-142-1 +2 -1 —1-1+42

A aplicacao dos quatro operadores na imagem afinada gera quatro imagens, que
podem ser vistas na Figura 4.7. Todas as quatro imagens sao divididas em 25 quadrados de
mesmo tamanho, e para cada um, a porcentagem de pixels pretos é calculada, o que gera
25 caracteristicas para cada uma das imagens. O mesmo é feito para a imagem afinada, o
que resulta num total de 125 caracteristicas por padrao.
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Figura 4.7 —Extracado de Edge Maps - Da esquerda a direita: letra redimensionada, edge maps
horizontal, vertical, diagonal direita e diagonal esquerda.

4.3.2 Extracao em Zonas

A extracao das caracteristicas, baseadas em zonas e apresentadas por Perantonis et
al. [28] consiste em dividir a imagem em pequenos quadrados de tamanho 10x10 e calcular
a quantidade de pixels pretos dividida pela quantidade de pixels em cada um desses
quadrados. A imagem foi redimensionada para 70x70, o que gera um total de 49
caracteristicas. O resultado pode ser visto na Figura 4.8.

|

(a) (b)
Figura 4.8 - Extracao de caracteristicas em zonas. (a) Divisao em quadrados. (b)
Caracteristicas extraidas

4.4 Casamento da palavra

Apds a segmentagao e a classificagao das letras, a palavra resultante precisa ser
comparada com as do dicionario, uma vez que muitas dessas palavras nao casam
perfeitamente com nenhuma das classes. Além disso, a segmentacdo pode falhar,
causando um numero diferente de letras, € o usuario pode escrever a palavra
erroneamente.

Figura 4.9.a mostra exemplos de palavras do padrdo que foram escritos
erroneamente. Assumindo uma classificacdo perfeita das letras, as palavras resultantes
seriam “Novembo”, “Outurro” e “Feverriro’. Além disso, algumas letras se assemelham mais
a outras, como pode ser visto na Figura 4.9.b, na qual os “J” de “Julho” e de “Junho” e o “RI”
de “Abril’ se assemelham mais a “O”, “T” e “M”, respectivamente.

Ha varias alternativas para busca da palavra, como Modelo Escondido de Markov
[33, 34] e Distancia de Edicao. Casey et al. [22] apresentam varias abordagens para
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classificar a palavra (Que ndo necessariamente precisam classificar primeiro todas as letras,
0 que agiliza o processo em sistemas de vocabularios grandes). O sistema desenvolvido
utiliza Distancia de Edicgao.

OUTURRS y

g 3
N
—
F
E}-s
pres
e
>~
-’
i
/
a

f
t

(a) (b)
Figura 4.9 - Erros encontrados nos padroes. (a) Falta ou substituicao de uma letra.

(b) Letras mais parecidas com outras.

2.4.3 Distancia de Edicao

Distancia de edicdo (DE) é definida como a menor distancia para transformar uma
string s em outra t [35]. Por exemplo, para transformar a palavra “house” em “horses’,
primeiro transforma-se “u” em “r” e acrescenta-se a letra “s” no final. O custo total dessa
transformacéo é a soma dos custos de cada operacao (substituir uma letra e acrescentar
outra). Portanto, calculando a palavra do diciondrio t mais préxima da palavra formada pelas
letras classificadas s (a que tem a menor DE), encontra-se a classe referida.

No entanto, como alguns classificadores retornam mais que simplesmente um
resultado por letra, essa abordagem pode falhar em desempenho. Seja n o nimero de
resultados por letra. Por exemplo, se t for “Fevereiro”, que possui nove letras, e assumindo
uma boa segmentagao, se, para cada letra, o classificador retornar trés opcoes (n = 3), seria
necessario, para cada combinagcado dessas letras, executar uma vez o algoritmo de DE. Uma
vez que ha 3° combinagdes, a execucdo completa é exponencial, e, portanto, intratavel.

Uma alteragdo no algoritmo original € utilizada, chamada de Algoritmo
Combinacional de Distancia de Edicao, que reduz a complexidade do problema anterior para
n vezes o custo de execucao do algoritmo original de DE. O algoritmo é capaz de encontrar
a combinagao s mais proxima de cada classe t, e a DE entre ambas. Para definir o custo da
transformacéo de s em t, é necessario definir os custos de cada operacgao possivel:

e Insercdo: quando um caractere de s € adicionado;
e Delecdo: quando um caractere de t é removido;
e Substituicdo: quando um caractere de s € substituido por outro de ;

e Matching: quando os caracteres de s e de t sdo iguais.
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Para os propédsitos do sistema, os custos das trés primeiras operagdes sdo um,
enquanto o custo da ultima € zero. Entdo, a DE entre duas strings é a minima soma dos

custos das operacoes aplicadas na transformacao.

Algoritmo da Distancia de Edicao

O algoritmo de DE usa programacao dinamica para resolver o problema, cuja ideia

basica esta no Teorema 1.

Teorema 1: a menor distancia para ir do ponto A ao C passando por B € a menor

distancia de A a B mais a menor distancia de B a C.

O algoritmo cria uma matriz onde as linhas representam a string s € as colunas a
string t. Assumindo cost(l,J) a DE para transformar s de tamanho / em t de tamanho J, e
cost(i,j) a DE para transformar os i primeiros caracteres de s nos j primeiros caracteres de
toda célula (i,j) contém o valor de cost(i,j). Assume-se ainda que a célula (0,0) = 0 é o ponto

de partida A.
Inicializacéo Passo intermediario Conclusao

H | O |U|S |E H|O |U|S |E H|O |U|S |E

011 |2 (3 |4 0|1 2 |3 |4 0|1 12 |3 |4 |5

H |1 H (1 ]0 |1 2 |3 |4 H (1 0 [1 2 |3 |4

o ]2 o |2 |1 0 |x o (2 |1 |0 1 2 |3

R |3 R |3 R |3 12 |1 1 2 |3

S 14 S |4 S (4 |3 |2 |2 |1 |2

E |5 E |5 E |54 |3 (3 |2 |1

S |6 S |6 S |6 |5 |4 |4 |3 ]2

Figura 4.10 — Passos da Distéancia de Edicao.

O primeiro passo do algoritmo € completar a primeira linha com a soma cumulativa
dos custos de inser¢do e a primeira coluna com a soma cumulativa dos custos de delegao,
como é mostrado na primeira matriz da Figura 4.10.

Para preencher cada uma das células (i,j) corretamente, baseado no Teorema 1,
escolhe-se a soma minima do custo para atingir cada uma das células imediatamente
anteriores a partir de A e o custo de atingir a célula (i,j). Felizmente, de apenas trés células é
possivel atingir a célula (i,j) — a saber: (i-1, j), (i, j-1) e (i-1,j-1). Na segunda matriz da Figura

4.10, vé-se que o valor de x é min(2+1, 0+1, 1+1) = 1.
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Portanto, para calcular célula (i,j):

| = custo (i, j-1) + (custo de insergéo);

D: custo (i-1, j) + (custo de delecao);

S: custo (i-1, j-1) + (custo de substituigdo ou matching);
custo (i,j) = min (I, D, S);

O algoritmo preenche linha por linha (como na segunda matriz da Figura 4.10) ou
coluna por coluna, até que a célula (I, J) seja preenchida.

Algoritmo Combinacional da Distancia de Edicao

O algoritmo combinacional de DE também usa programacao dinamica baseada no
Teorema 1 e nas férmulas para calcular célula (i, j). A primeira diferenca é que as células
sao preenchidas apenas coluna por coluna.

Cada coluna j é associada a n letras, exceto a coluna usada na inicializagéo (que
representa o caractere vazio). O que o algoritmo faz é criar n cépias, cada uma associada a
uma letra, para preencher a coluna j utilizando o algoritmo regular de DE. A matriz com
custo (1, j) menor € escolhida.

(a)

M|H |J |O
A |A |l |U (b) (c) (d)

V |[F |L |G M A Vv

0 0 |1 0 |1 0 |1
M |1 M |1 |0 M |1 |1 M1 |1
A |2 A2 |1 A2 |1 A |2 |2
I 3 I 3 |2 I 3 |2 I [3 |3
0 |4 o |4 ]3 o |4 [3 O |4 |4

Figura 4.11 — Exemplo de execucao do algoritmo combinacional.

No entanto, Figura 4.11 apresenta um exemplo onde ha custos iguais para mais de
uma letra. Isto se deve ao fato de mais de uma letra ter numeros de match iguais, mesmo
que em regides diferentes. Em alguns casos, escolher uma em preferéncia a outra nao faz
diferenca. No entanto, como no caso da Figura 4.11, se alguma letra apresentar um match
em passos futuros, o resultado pode ser diferente e ndo representar um DE melhor.

A estratégia utilizada é escolher a letra com o match mais recente. Isso leva a custos
menores em passos futuros. O artificio para encontrar a coluna com match mais recente

mostrado no Algoritmo 4.1 foi escolher a matriz na qual a soma da coluna j € a menor.
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Algoritmo 4.1 — Distancia de Edicao Combinacional

Entrada:

N «— quantidade de resultados por letra
S « matriz com a combinacdo das letras retornadas pelo classificador (de tamanho N x )
t — vetor com a palavra que se quer encontrar a distancia (de tamanho J)

Saida:

word — a melhor combinagéo de s encontrada (a que apresenta menor distancia em relagdo a t)
d[l,J] < distancia de word a t.

Pseudo-coédigo:

declare d[0..1, 0..J]
declare palavra

paraideOal
dfi, 0] — i //delecao
parajde0ad
alo, j] — j //insergdo

parajde 1ad

{
declare m[0..1, 0..J, 1..N]

parande 1aN
m([0..1, 0..J, n] — d[0..1, 0..J]

paraide 1al
{
se s[n, i] = t[j] entdo
mli, j, n] < d[i-1, j-1, n]
senao
ins «—dfi, j-1,n] +1
del — dfi-1,j,n] +1
sub « dfi-1, j-1, n] + 1
mli, j, n] < min(del, ins, sub)
}
}

[minVal, indice] < min( soma(m(l,0..J,1..N)) );

d<— m(0..1, 0..d, indice);
palavra — palavra + s(indice, j);

}

return palavra, d[l,J];
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No caso de n = 1, a execucdo do algoritmo combinacional é igual a do algoritmo
regular coluna por coluna. A prova de corretude (i.e., o valor retornado pelo algoritmo € o

menor, o correto) do combinacional e do regular esta na Prova 1.

Prova 1: ambos os algoritmos séo corretos — retornam a menor distancia de s (no
caso do segundo algoritmo, a melhor combinagédo s) a t. O primeiro passo é igual para
ambos os algoritmos. Todas as demais células sdo preenchidas pelo céalculo da célula (i, j).

Por inducéo:
Hipotese: a célula (i, j) esta preenchida com o menor custo a partir da origem (0,0)

Caso Base: a célula (0, 0) esta preenchida com o menor custo a partir da origem.

Por definicao, custo (0, 0) = 0, e como a distancia deve possuir um nimero n =0, a
célula (0, 0) esta preenchida com o menor custo.

Caso Indutivo: assumindo que as células (k-1, I-1), (k-1, 1), (k, I-1), a célula (k, I)

possui a menor distancia em relagéo a origem.

Como ja foi visto, sé ha trés pontos imediatamente anteriores da célula (k, I),
justamente (k-1, I-1), (k-1, 1), (k, I-1), e a partir das formulas para o calculo da célula (i, j):

e |=custo (k, I-1) + (custo de insercao) = menor custo (k, ) passando por (k, I-7);

e D: custo (k-1, ]) + (custo de delegcao) = menor custo (k, I) passando por (k-17, 1);

e S: custo (k-1, I-1) + (custo de substituicdo ou matching) = menor custo (k, I) passando por
(k-1, 1-1).

Portanto, s6 ha trés valores possiveis para célula (k, I), a saber, I, D e S. Escolhendo
o0 minimo dos trés valores encontra-se 0 menor custo (k, |).

Como a prova € indutiva, conclui-se que é verdade para toda célula (i, j) até (I, J),
que é a menor distancia da palavra s a t.

O proximo capitulo visa a descrever os experimentos realizados com as técnicas

apresentadas neste capitulo, bem como avaliar e relacionar os resultados obtidos.
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5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram divididos em etapas, primeiro o desenvolvimento de
classificadores para as letras e depois a classificacdo das palavras. Foram utilizados dois
tipos de classificadores: redes neurais e Support Vector Machine (SVM), treinados utilizando
uma base de letras. Em seguida, cada palavra da base foi testada utilizando os
classificadores gerados e as técnicas descritas neste documento.

Todo o sistema foi desenvolvido através do MATLAB, e do toolbox para manipulagao
de imagens.

5.1 Base de dados

Para a base de dados dos meses, foram coletadas 2995 assinaturas de meses do
ano, escritas por diferentes pessoas e em formato de letra de forma. Em média, foram cerca
de 250 padrbes coletados para cada més do ano, digitalizados a 300dpi. A Figura 5.1
mostra exemplos de padrdes coletados para cada classe.

Para a classificagdo das letras, no entanto, foi utilizado um subconjunto do banco de
letras de Camastra et al. [36]. Por se tratar de um banco com letras cursivas, apenas as
letras que se assemelham a letras de férma foram selecionadas. Além disso, apenas vinte
letras aparecem pelo menos uma vez nas classes, as demais letras, portanto, foram

igualmente descartadas do banco de letras.

-thg“ - ( 5“5;'__,3’1}: J«'_"f:_; jb"iHR t"‘[k"‘"’
Abril MAaio SUNHO _Julho
,i‘r«:;&;; STo SeremMBeo CUTULRRO

MOUEMKED DELEWBRS

Figura 5.1 — Exemplos de padroes utilizados.
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5.2 Classificadores das letras

As bases foram geradas a partir do banco de letras. O problema de classificar as
letras foi restringido em letras de férmas, e em apenas vinte classes (‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘D’, ‘'E’, ‘F’,
‘G, HL T, L L M N, (O, RS T U, VY, ZY), jA que esse é o tamanho do alfabeto
efetivamente utilizado no problema de classificagdo dos meses. Foram geradas duas bases,
pela extragdo em zonas e de Edge Maps.

Cada conjunto de dados foi balanceado, para ndo haver classes com mais padrdes
que outras. Redes neurais sado particularmente bastante sensiveis a bases néao

balanceadas. Cada classe passou a possuir 2233 padrdes, totalizando em 44660 padroes.

5.2.1 Redes Neurais Perceptron Multi-camadas

Baseados no sistema neurolégico humano, redes neurais artificiais sdo 6timos
classificadores para resolver problemas complexos, como classificar letras, por exemplo.

Para encontrar os parametros, as bases das letras foram divididas em 50%
treinamento, 25% teste e 25% validagao. Os parametros que foram alterados em busca do
melhor classificador foram o nimero de neur6nios escondidos, a taxa de aprendizagem, o
algoritmo de aprendizagem e de treinamento, e a fungao de ativagao. O critério para definir
o melhor classificador foi a taxa de acerto (fracdo de padrdes certos sobre total de padrdes).
Apds encontrar bons parametros através dos resultados obtidos nas bases de teste, os
classificadores foram novamente treinados, mas dessa vez com a base de teste fazendo
parte do conjunto de treinamento. Com mais padrdes sendo apresentados aos
classificadores, eles tendem a generalizar mais. Finalmente, os classificadores puderam ser
utilizados na etapa seguinte.

Uma segunda opcao era encontrar os bons parametros gerando o classificador e
testando na base de palavras, mas como isso requer muito tempo (tempo de treinamento +
tempo de teste da base), essa opc¢éao foi descartada.

O toolbox de redes neurais do MATLAB foi utilizado para gerar os classificadores.
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5.2.2 Support Vector Machine

SVMs criam hiperplanos que representam bem as classes, baseados na base de
treinamento. E um dos classificadores mais utilizados para resolver problemas de grande
complexidade.

Toda a base foi utilizada para treinar o classificador, e para classificar um padrao, foi
utilizado comparagao um contra um (constr6i um SVM para cada par de padrdes [37]), e 0
vencedor é o padrdo classificado. O toolbox de SVM de Canu et al. [38] foi utilizado para
gerar os classificadores. A fungao de kernel escolhida foi a polinomial homogénea, por ser

de treinamento mais rapido.

5.3 Classificadores das palavras

Depois do treinamento dos classificadores, a base inteira foi testada seguindo o
processo mostrado na Figura 4.1. Para cada bloco segmentado, o classificador da rede
neural retorna as trés classes de letras com maiores scores. Portanto, para encontrar a
melhor combinagdo, o algoritmo combinacional de DE foi utilizado, com n = 3. Ja pela
natureza do classificador SVM, apenas uma letra é retornada, e, portanto, o algoritmo
combinacional com n = 1 foi utilizado, que é equivalente ao regular.

Depois de encontrar a melhor combinagao da string s para cada classe de més, a
classe que apresenta a menor DE em relagdo a sua combinacao € escolhida. No entanto,
em muitos casos, houve empate em varias classes. Portanto, dois valores foram calculados,
a taxa de acerto, que é a taxa de padrdes corretos pelo total, e a taxa de DE Minima, como
a taxa de padrdes que apresentam DE minima para a classe correta, mesmo que ela nao
tenha sido escolhida (em caso de empate com a classe vencedora). Em outras palavras, se
o critério de desempate fosse étimo, a segunda taxa seria igual a taxa de acerto, ou ainda, a
taxa de DE Minima é o limite superior da taxa de acerto dos classificadores gerados.

Para a rede neural, o critério de desempate foi a combinacédo que apresenta a maior
soma dos scores gerados pelo classificador. J& para o SVM, a primeira classe com a

distancia de edigdo minima.
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5.4 Descricao dos Experimentos

5.4.1 Segmentacao

A técnica proposta para segmentar os padrdes conseguiu segmentar corretamente a
maior parte das letras. Uma letra é considerada mal segmentada quando se torna ilegivel.
Mesmo que o corte ndo seja ideal para separar duas letras, se uma delas for identificavel e
outra nao, contabiliza-se apenas uma letra mal segmentada. A Tabela 5.1 mostra a
quantidade de letras segmentadas erroneamente. No total, 13,97% das letras se tornaram
ilegiveis apdés a segmentagdo. A contabilidade foi feita manualmente, analisando cada
padrao.

Tabela 5.1 - Taxa de erro da segmentacao

Meses | Numero de | Numero total | Letras Mal Segmentadas
do ano Padrdes de letras Absoluto | Relativo (%)
Jan 253 1771 193 10,89
Fev 245 2205 217 9,84
Mar 250 1250 203 16,24
Abr 246 1230 113 9,18
Mai 247 988 166 16,8
Jun 267 1335 167 12,5
Jul 232 1160 150 12,93
Ago 248 1488 243 16,33
Set 248 1984 268 13,5
Out 248 1736 291 16,76
Nov 248 1984 326 16,43
Dez 263 2104 351 16,68
Total 2995 19235 2688 13,97

Algumas letras apresentaram muita dificuldade de serem segmentadas, como o “M”,
que foi identificado como duas letras, pelo seu tamanho, e foi segmentado. Duplas de letras
com “I”, como “EI” e “Al”, que por serem pequenas, foram identificadas como uma Unica

letra, e ndo foram segmentadas em muitos casos.
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5.4.2 Extracao de Edge Maps

Redes Neurais

A configuracao da melhor rede com back-propagation encontrada pode ser vista na
Tabela 5.2. A taxa de acerto encontrada para a classificagéo das letras foi de 87,84% com
essa configuragdo. Os erros médio-quadrados para o conjunto de treinamento, validagéao e
teste foram respectivamente 0,00617, 0,01149 e 0,011.

O treinamento foi bastante rapido, atingindo convergéncia em 197 épocas. O gréfico
relacionando os erros médio-quadrados de treinamento e de validagao com as épocas pode
ser visto na Figura 5.2.

Tabela 5.2 - Parametros da Rede Neural de Edge Maps.

Numero de neurdnios escondidos 100

Taxa de Aprendizagem 0,02

Quantidade maxima de falhas na validacao 5

Algoritmo de Aprendizagem Gradiente Descendente
Algoritmo de Treinamento Backpropagation Resiliente
Funcao de Ativacao Sigmoide Logistica

Performance is 0.00617383, Goal is 0
1[] T T T T T T T T T

Train
Validation
Test

Perfarmance

10°F ;

1['] 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180

197 Epochs

Figura 5.2 -Desempenho da rede de Edge Maps.
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A tabela 5.3 mostra as taxas de acerto e de DE Minima obtidas para cada més. O

86,31
92,52

experimento escolheu corretamente 93,28% ( ) das vezes em que a classe correta

apresentou DE minima. O experimento conseguiu uma taxa de acerto global de 86,31%.

Tabela 5.3 - Taxas de acerto e de DE Minima de Edge Maps e RN.

Meses | Acerto (%) | DE Minima (%) Desempate correto (%)
Jan 85,77 92,49 92,73
Fev 91,43 91,84 99,55
Mar 78,80 90,80 86,78
Abr 95,93 97,56 98,32
Mai 76,11 87,85 86,63
Jun 91,76 97,00 94,59
Jul 85,78 97,41 88,06
Ago 87,90 91,94 95,60
Set 90,32 93,55 96,54
Out 89,11 92,34 96,50
Nov 89,11 92,34 96,50
Dez 74,14 85,55 86,66

Global 86,31 92,52 93,28

Tabela 5.4 - Matriz de Confusao de Edge Maps e RN.

J F M A M J J A S O N D
Janeiro | 217 1 5 2 0 13 2 6 3 1 2 1
Fevereiro 2 224 5 5 1 0 1 1 2 2 1 1
Marco 1 0 197 | 7 34 1 4 6 0 0 0 0
Abril 0 0 0 |236| 5 1 1 3 0 0 0 0
Maio 1 0 41 3 188 | 3 3 5 0 3 0 0
Junho 3 0 1 0 4 | 245 | 7 1 1 4 1 0
Julho 1 0 1 0 5 22 | 199 | 2 0 2 0 0
Agosto 0 0 8 16 4 1 0 | 218 1 0 0 0
Setembro | 2 4 2 3 2 4 3 1 224 1 0 2
Outubro 2 0 2 1 4 5 2 1 5 | 221 4 1
Novembro | 1 3 5 4 4 1 0 2 2 3 | 221 2
Dezembro | 2 5 2 5 5 5 2 4 31 5 2 195

“Abril” obteve a maior taxa de acerto devido a pouca semelhanga com outras classes
e também porque apresentou boa segmentacdo. Ja classes parecidas, como “Margco” e
“Maio”, tiveram taxas menores, e muitos padrées de uma classe foram classificados
erroneamente como sendo de outra, como se vé na matriz de confusao (Tabela 5.4), e na
diferenca das taxas de acerto e de DE minima. Ja “Junho” e “Julho” apresentaram boas

taxas, apesar de serem também parecidas, mas apresentaram melhores segmentacoes.
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Support Vector Machine

SVM apresentaram étimos resultados, como se vé na coluna de DE Minima da
Tabela 5.5, mas devido ao critério de escolha, a taxa de acerto mostrou-se maior nas
primeiras classes que nas ultimas, resultando numa taxa de acerto global menor (86,11%)
que por Redes Neurais (86,31%).

Tabela 5.5 - Taxas de acerto e de DE Minima de Edge Maps e SVM.

Meses | Acerto (%) | DE Minima (%) Desempate correto (%)
Jan 90,12 90,12 100
Fev 88,57 91,02 97,30
Mar 87,20 88,40 98,64
Abr 97,15 97,97 99,16
Mai 84,21 94,33 89,27
Jun 96,25 98,13 98,08
Jul 81,47 94,83 85,91
Ago 82,66 88,71 93,18
Set 90,32 95,16 94,91
Out 86,29 96,77 89,17
Nov 82,26 93,55 87,93
Dez 66,92 88,59 75,53

Global 86,11 93,12 92,47

Tabela 5.6 - Matriz de Confusao de Edge Maps e SVM.

J F M A M J J A S 0] N D
Janeiro | 228 | O 9 3 3 7 1 2 0 0 0 0
Fevereiro | 11 | 217 3 5 1 1 0 1 3 0 3 0
Marco 3 0 218 | 3 21 1 2 2 0 0 0 0
Abril 0 0 2 | 239 | 4 1 0 0 0 0 0 0
Maio 0 0 33 0 | 208 | 2 1 2 0 0 1 0
Junho 2 0 5 0 0 | 257 1 2 0 0 0 0
Julho 2 0 1 2 5 32 | 189 1 0 0 0 0
Agosto 0 0 13 | 27 2 1 0 [205| O 0 0 0
Setembro 3 1 5 6 2 5 0 1 224 | 0 0 1
Outubro 6 1 3 3 2 16 1 0 2 |214| O 0
Novembro | 5 2 6 4 4 1 0 9 6 6 | 204 1
Dezembro | 13 3 6 6 2 5 1 2 44 2 3 176

“Dezembro” apresentou uma taxa de acerto insatisfatéria (66,92%) em parte por
conta do critério de escolha. Qualquer outra classe que tivesse DE Minima seria escolhida

em detrimento de “Dezembro”, mesmo que esta também tivesse DE Minima.
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5.4.3 Extracao em Zonas

Redes Neurais

A configuracao da melhor rede com back-propagation encontrada pode ser vista na
Tabela 5.7. A taxa de acerto encontrada para a base da extracdo em zonas foi de 85,94%
com essa configuracdo. Os erros médio-quadrados para o conjunto de treinamento,
validacao e teste foram respectivamente 0,00563, 0,01278 e 0,01203.

O treinamento também foi bastante rapido, com convergéncia sendo atingida em
apenas 167 épocas. O gréfico relacionando os erros médio-quadrados de treinamento e de
validacdo com as épocas pode ser visto na Figura 5.4.

Tabela 5.7 - Parametros da Rede Neural da Extragcdao em Zonas.

Ndmero de neurdnios escondidos 150

Taxa de Aprendizagem 0,1

Quantidade maxima de falhas na validacao |5

Algoritmo de Aprendizagem Gradiente Descendente
Algoritmo de Treinamento Backpropagation Resiliente
Fungéo de Ativagéao Sigmoide Logistica

Performance is 0.00563488, Goal is 0
10 . . T T .

Train 1
Validation ]
Test

Performance

1 U 1 1 1

1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160
167 Epochs

Figura 5.3 — Desempenho da rede de Extracdo em Zonas.
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O sistema obteve 84,71% de acerto nesse experimento, escolhendo corretamente

92.89% (2‘1*1;

) das vezes em que a classe correta apresentou DE minima.

Tabela 5.8 - Taxas de acerto e de DE Minima de Extragdao em Zonas e RN.

Meses | Acerto (%) | DE Minima (%) Desempate correto (%)
Jan 83,79 89,33 93,79
Fev 90,20 95,10 94,84
Mar 81,20 89,20 91,03
Abr 93,90 96,34 97,46
Mai 74,49 88,66 84,01
Jun 91,76 94,76 96,83
Jul 83,62 96,55 86,60
Ago 88,31 91,13 96,90
Set 87,50 91,53 95,59
Out 88,71 92,74 95,65
Nov 82,66 88,71 93,18
Dez 70,72 80,99 87,31

Global 84,71 91,19 92,89

Tabela 5.9 - Matriz de Confusao de Extracdo em Zonas e RN.

J F M A M J J A S O N D
Janeiro 212 3 9 1 4 6 2 6 6 0 3 1
Fevereiro 3 221 4 2 3 2 0 0 2 0 8 0
Marco 2 1 203 | 4 29 4 3 4 0 0 0 0
Abril 0 0 4 | 231 4 3 0 2 1 0 1 0
Maio 3 1 37 4 184 | 4 2 11 0 0 1 0
Junho 1 2 5 1 2 |245| 7 1 0 3 0 0
Julho 1 0 0 0 2 32 | 194 | 3 0 0 0 0
Agosto 0 0 8 14 4 1 2 |1219| 0 0 0 0
Setembro 1 4 8 1 1 1 2 2 | 217 | 2 2 7
Outubro 2 1 4 3 4 6 1 3 1 220 | 3 0
Novembro | 2 11 5 1 4 1 2 4 6 6 205 1
Dezembro | 3 5 5 3 4 4 2 3 38 4 6 186

Mais uma vez “Abril” obteve a maior taxa de acerto. Muitos dos padrdes de
“Dezembro” foram classificados como “Setembro”, e de “Julho” como “Junho” (Tabela 5.9).
“Maio” e “Margo” também apresentaram muitos padrdes classificados como da outra classe.
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Support Vector Machine

SVM apresentaram étimos resultados, como se vé na coluna de DE Minima da
Tabela 4.5, mas devido ao critério de escolha, a taxa de acerto mostrou-se maior nas
primeiras classes que nas ultimas, resultando numa taxa de acerto global menor (86,11%)
que por Redes Neurais (86,31%).

Tabela 5.10 - Taxas de acerto e de DE Minima de Extracdo em Zonas e SVM.

Meses | Acerto (%) | DE Minima (%) Desempate correto (%)
Jan 90,91 90,91 100
Fev 85,31 89,80 95,00
Mar 85,60 86,40 99,07
Abr 95,93 97,15 98,74
Mai 74,09 92,71 79,91
Jun 92,13 97,75 94,25
Jul 81,90 97,41 84,07
Ago 79,44 89,52 88,73
Set 88,31 93,95 93,99
Out 86,29 93,55 92,23
Nov 76,21 85,08 89,57
Dez 64,26 90,11 71,31

Global 83,34 92,02 92,48

Tabela 5.11 - Matriz de Confusao de Extracdo em Zonas e SVM.

J F M A M J J A S O N D
Janeiro | 230 1 9 1 2 7 0 0 1 1 1 0
Fevereiro | 15 | 209 2 4 2 0 0 0 9 2 2 0
Marco 3 0 214 | 8 21 2 1 1 0 0 0 0
Abril 0 0 3 | 236 | 6 0 1 0 0 0 0 0
Maio 2 0 49 7 183 | 3 1 2 0 0 0 0
Junho 3 0 10 3 3 | 246 1 0 0 1 0 0
Julho 1 0 3 4 5 28 | 190 1 0 0 0 0
Agosto 3 0 13 | 27 7 1 0 197 | O 0 0 0
Setembro | 3 1 8 5 2 2 1 1 219 1 1 4
Outubro 5 0 6 5 3 8 2 2 1 214 | 1 1
Novembro | 3 2 7 2 6 5 0 5 12 | 16 | 189 1
Dezembro | 6 4 4 6 1 6 0 1 62 2 2 | 169

“Dezembro” apresentou uma taxa de acerto insatisfatéria (66,92%) em parte por
conta do critério de escolha. Qualquer outra classe que tivesse DE Minima seria escolhida

em detrimento de “Dezembro”, mesmo que esta também tivesse DE Minima.
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5.5 Sumario

A Tabela 5.12 mostra as taxas de acerto para cada més e a porcentagem de letras
bem segmentadas. Observa-se que os classificadores de redes neurais apresentam um
melhor resultado, devido ao critério utilizado para a escolha ser mais eficiente do que para
SVM.

“Abril” apresentou melhor resultado, devido a sua singularidade em relacdo aos
demais e a boa segmentacdo. Por outro lado, “Dezembro” apresentou a pior, por ter
bastante semelhanga com outros meses, como “Setembro” e “Novembro” e pelo resultado
pior da segmentacdo. No entanto, “Junho” e “Julho” que possuem apenas uma letra em
comum, apresentou resultados melhores. Isso mostra a importdncia de uma boa

segmentacao em sistemas de reconhecimento local.

Tabela 5.12 - Taxas de Acerto de cada experimento.

Meses do Letras bem Edge Maps Em Zonas
Ano segmentadas (%) RN (%) SVM (%) RN (%) SVM (%)

Janeiro 89,11 85,77 90,12 83,79 90,91
Fevereiro 90,16 91,43 88,57 90,20 85,31
Margo 83,76 78,80 87,20 81,20 85,60
Abril 90,82 95,93 97,15 93,90 95,93
Maio 83,20 76,11 84,21 74,49 74,09
Junho 87,50 91,76 96,25 91,76 92,13
Julho 87,07 85,78 81,47 83,62 81,90
Agosto 83,67 87,90 82,66 88,31 79,44
Setembro 86,50 90,32 90,32 87,50 88,31
Outubro 83,24 89,11 86,29 88,71 86,29
Novembro 83,57 89,11 82,26 82,66 76,21
Dezembro 83,32 74,14 66,92 70,72 64,26
Global 86,03 86,31 86,11 84,71 83,34

Trabalhos semelhantes feitos por Kapp [4,17] tiveram uma taxa de acerto global de
81,75% utilizando redes neurais modulares, mas o sistema ndo estava restrito quanto a
forma (cerca de 70% no estilo cursivo puro). Utilizando a mesma base de Kapp, Oliveira [39]
obteve melhores resultados (90,4%) utilizando uma abordagem hibrida de HMM, NN-P e
NN-D. Ambos os trabalhos utilizaram reconhecimento global.
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6. CONCLUSOES

As restricoes do dominio visam criar sistemas mais especialistas, e que, portanto,
tenham um desempenho melhor, possibilitando um desempenho global melhor, caso o
especialista decida modular seu problema. Devem ser bem entendidas e planejadas pelo
especialista, devido ao impacto delas no desenvolvimento do sistema.

Este trabalho estudou os diversos tipos de restricbes que os sistemas de
reconhecimento podem ter e o impacto deles em certas escolhas. No estudo de caso,
algumas dessas decisfes foram bem claras, como do estilo da forma para a segmentacgao, e
do dominio ser fechado, para criar um sistema dedicado ao problema

Quanto ao sistema desenvolvido, teve dificuldade de diferenciar alguns meses que
apresentam sub-strings em comum, principalmente “Margco” e “Maio” e “Setembro” e
“Dezembro”. No entanto, conseguiu bons resultados, mesmo utilizando técnicas simples de
segmentacao, extracao e classificagdo. Os experimentos mostraram que uma segmentagao
eficaz melhora o desempenho e consegue lidar com o problema das sub-strings, como
“dunho” e “Julho”.

O algoritmo Combinacional da Distancia de Edigdo também se mostrou eficaz para o
reconhecimento da palavra e para encontrar a melhor combinagéo entre as letras retornadas
pelo classificador. No entanto, em muitos casos, houve empate entre mais de uma classe, e
o sistema teve boa eficiéncia para escolher qual a melhor classe para classificadores de
redes neurais, mas ndo foram tao eficientes para SVM.

Como trabalho futuro, estudar técnicas mais eficientes para segmentar palavras em
letra de f6rma, que provaram ter forte impacto no resultado final. Testar combinacdes de
técnicas de extracdo de caracteristicas e de classificadores, e estudar uma forma mais
eficaz para escolher uma classe em caso de empate em SVM, sendo uma das alternativas
estudar combinar reconhecimentos local e global.
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APENDICE A - Protétipo desenvolvido

Funcionamento do protétipo do sistema desenvolvido para reconhecimento dos

meses. E possivel classificar apenas uma imagem ou mostrar o resultado de toda a base

(Figura 1).

u principal

Base

@ Base inteira
Imagem selecionada

Classificador

Sistema de Reconhecimento de Meses

Pré-visualizag&o Pré-processada e segmentada

Selecionar imagem

Redes Neurais - Janeiro: Julho:

Extracio de caracteristicas FeVerEirO: AgOStO:
Edge Maps -

Margo: Setembro:

Mostrar Resultados Abril: Outubro:

Maio: Novembro:

Junho Dezembro:

Figura 1 — Tela inicial do prototipo.

Selecionando a imagem desejada, é possivel ver o resultado do pré-processamento

em “Pré-processada e segmentada”, ao lado da imagem original em “Pré-visualizagao”
(Figura 2).
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= 25—

Base

C\Users\Everson\Desktop\Everson\Clr
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Base inteira £ S W
e £ "

® Imagem selecionada

Sistema de Reconhecimento de Meses

Pré-visualizac&o Pré-processada e segmentada

Figura 2 — Resultado de pré-processamento da imagem selecionada.
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E possivel escolher o classificador e o tipo de extracdo de caracteristicas nas caixas
ao lado, e apés clicar em “Mostrar Resultados” para observar qual a melhor combinagao dos
resultados encontrados das letras para a classe escolhida, que se encontra em verde

(Figura 3).

B principal [E=R
Sistema de Reconhecimento de Meses
/~ Pré-visualizacéo Pré-processada e segmentada
C\Jsers\Everson\Desktop\Everson\Clr o g I‘ gy
Base AR | 1+ F) Foo
' b L¥ ¥ ,\' | L
© Base inteira o : 0 il
@ Imagem selecionada : ‘
Palavra reconhecida: OUTUBRO
Classificador
Redes Neurais 3 Janeiro: | 91.525% Julho: 91.525%
Extracio de caracteristicas Fevereiro: 89 831% AgOStOZ 80 831%
Edge Maps =
Margo: 89.831% Setembro: | 93.220%
Mostrar Resultados Abril: 88.136% Outubro: 100.000%
Maio: 89.831% Novembro: | 93.220%
Junho 91.525% Dezembro: | 91.525%

Figura 3 — Resultado da classificacdo da palavra selecionada.

Selecionando o campo “Base inteira”, as taxas de acerto de cada més ficam visiveis
nos respectivos campos. Basta selecionar o tipo de classificador e de extragdo de
caracteristicas, clicar em “Mostrar Resultados” e o resultado de toda a base é apresentado
(Figura 4).

Clicando em algum dos botdes “Ver erros”, é possivel visualizar os padrées que
foram classificados erroneamente da base de dados para aquele més. Na Figura 5, por
exemplo, é possivel observar alguns dos padrées mal classificados do més de “Setembro”,
para o classificador de redes neurais e para a extracao de caracteristicas de Edge Maps.
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u principal — it )

Sistema de Reconhecimento de Meses

Pré-visualizagdo Pré-processada e segmentada
C\Users\Everson\Desktop\EversonClr
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T Abril: 95.930% Outubro: | 89.110%
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Figura 4 — Taxas de acerto de toda a base.
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Figura 5 — Palavras classificados erroneamente.
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