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RESUMO

Este atigo descreve um conjunto de testes para aavaliagdo de uma témica de extragd de caaderisticas proposta
em [11] que utiliza ®mo base de dados um conjunto de letras manuscritas. Em [10] foi feita uma avaliagdo desta
témica, porém a base de dados era composta somente de digitos. Esta témica foi desenvolvida principal mente para
tratar o problema de reconhedmento de caraderes manuscritos e ébaseada na projegdo do contorno da imagem sobre
os lados de um poligono regular construido em torno de cala caracter. O vetor de caacteristicas é formado pelas
distancias perpendiculares tomadas a partir de cala lado do pdigono até o contorno da imagem. No processo de
avaiaggo comparase a abordagem proposta usando dois poligonos (quadrado e hexégono) e duas quantidades
diferentes de linhas de projegdo tomadas de cala lado dopoligono, com duas versdes de codificagdo através de mapas
de bits (normal e dinado). O poder de discriminagdo de cada caso é examinado através do uso de um modelo de rede
neura MLP (Multi-Layer-Perceptron).

Palavras-chave: Extrac& de Caracteristicas, Remnhedmento de Caraderes, Reconhedmento de Padrdes, Redes
Neurais.

tratamento de uma imagem textual, sdo s ruidacs,
distorgdes, trandagdes, rotagdes e também variagdes de

1 INTRODUGAO estilo, escda, textura etra [5].

Devido a grande quantidade de variagdes de estilo e O processo de reconhecimento da escrita

caacteristicas individuais da escrita de cala pesa, o
reconhedmento de caracteres manuscritos, sgjam eles
cursivos ou em letra de forma, é uma tarefa bastante
complexa edificil de ser redizada

O desempenho de um sistema automéico de
reconhed mento de caacteres manuscritos e @&é mesmo
de caacteres de maquina, depende fortemente da
gualidade dos documentos originais, antes e gds a sua
digitalizac®. Com o intuito de minimizar os efeitos
decorrentes da baixa quali dade das imagens, € comum
fazer-se uso de técnicas de mmpensagdo destas
imagens. Tais técnicas envolvem redce de cntornos,
remogdo de linhas extras, de sublinhados e de ruidos,
adém de ouros. Os problemas mais comuns,
reladonados com a quaidade e a dificuldade de

manuscrita, inclui diversas fases, que vao desde a
andlise dos caraderes individuais, até a utilizagdo de
informagdes |éxicas, sint&icas, seméanticas e
contextuais, para avalidagio do texto como um todo.
Gerdmente, a primeira fase é constituida pela
segmentacd da imagem, que vem a ser uma das
tarefas mais complexas e relevantes do processo.
Depois do pocesso de segmentagdo sdo extraidas e
codificadas as caracteristicas de cada segmento. Em
seguida o0 remnhecimento é feito ao nivel de cala
segmento, com posterior validagcd do conjunto de
segmentos, aravés da utilizagio de biblicteca de
contexto.

A segmentagdo de caracteres manuscritos precisa
lidar com problemas como a segmentag&o de caaderes



inclinados, sobrescritos e com tragos conedados.
Algumas técnices de etracdo de caracteristicas
existentes extragm as caaderisticas dos caraderes
apés estes terem sido submetidos a um processo de
afinamento da imagem [9]. Existem ainda processos
que geram vetores de caacteristicas baseando-se nas
particularidades das curvas que formam os caracteres,
tais como a direcdo dos sgmentos, pontos terminais,
intersegdes e ciclos[8].

Uma das solugdes mais utilizedas atualmente € a
extragdo de pontos e linhas para posterior andlise de
contorno. Os resultados o satisfatérios, entretanto, o
método mostra-se mmplexo e requer parametrizag@es
extremamente interdependentes. A maior vantagem das
témicas deste tipo é sua tolerncia & distorgdes e
variaghes de estilo.

Redizada a segmentacdb e a tracd®d das
caacteristices dos caaderes, 0 reconhedmento
(clasdficag@n) pode ser feito utilizando-se de vérias
ferramentas. Dentre das destacam-se figuras de mérito
edtatistices, agoritmos de dusterizagdo, métodos
nebulosos, redes neurais artificiais e anda métodos
hibridos que envolvem duas ou mais témicas|[1 e 2].

2 POSICIONAMENTO

O trabadho relatado aqui é uma cmplementacd® do
trabalho realizado em [10]. Naguela ocasido fez-se um
estudo comparativo entre 0os mesmos métodos de
extracdo de caaderisticas que sdo avaliados aqui, ou
sgja, 0 método de projecdo poligona segundo os
poligonos quadrado e hexégono e o método do mapa
de hits tanto normal quanto afinado. No entanto, a base
de dados utili zada no trabaho anterior era wmposta
apenas de caracteres numéricos ao passo que aora a
base € composta das 26 letras do afabeto inglés. No
primeiro experimento, para cala um dos poligonos
foram utilizados cinco diferentes tamanhos de vetores
de caacteristicas: 32, 64, 128, 256 e 512. A avaiacéo
foi feita por meo de redes neurais artificiais, mais
especificamente o modelo MLP  (Multi-Layer-
Perceptron). Feitos os testes verificou-se que 0 método
de projecéo poligonal se mostrou mais eficiente que o
método do mapa de bits em ambos os modos. Dentre
0s modaos de projecéo poligona o método do quadrado
se mostrou mais eficiente que o méodo do hexagono.
A Tabeda 1 mostra os resultados obtidos apds a
redizacéo de 900 ciclos de treinamento darede neurd.

A tabda mostra para cala método a configuragéo da
rede neura utilizada (entrada — neur6nios na camada
escondida — neurdbnios na camada de saida) e o
desempenho acangado. De pose destes resultados
constatou-se a superioridade do método do quadrado
frente as outros métodos. Ainda naquela opatunidade
verificou-se que, apesar de o método do quadrado 512
ter se mostrado mais eficiente, este ndo seria amelhor
opcéo.

Tabela 1: resultados obtidos com 900ciclos de
treinamento (epochs) para o caso des digitos

Método Config. da % de % de
Rede Erros Acertos

Quad-32 24-17-10 45.80 54.20
Quad-64 56 -23-10 10.02 89.98
Quad-128 116 —47-10 6.76 93.24
Quad-256 240 -87-10 6.53 93.47
Quad-512 484 -173-10 5.36 94.64
Hex-32 37-17-10 53.26 46.74
Hex-64 63-23-10 32.75 67.25
Hex-128 136 —47-10 12.00 88.00
Hex-256 256 —87-10 7.69 92.31
Hex-512 520-173-10 7.11 92.89
M. Bits 223-85-10 11.42 88.58
M. Bits Af 252 -85-10 11.07 88.93

O aumento da eficiénciafoi muito pequeno frente ao
aumento da complexidade no processamento
computadona. Concluiu-se etdo que para 0s
caracteres numeéricos o melhor método de extragéo de
caacteristices sria 0 quadrado com vetor de
caacteristices de tamanho 128 ou 25%. Com base
nestes resultados  decidiu-se  concentrar  as
investigagbes do presente trabalho considerando
apenas vetores de caraderisticas de tamanho 128 e 256
para 0 méodo de projecdo poligonal que utiliza o
quadrado e o hexadgono como poligonos extratores de
caacteristices.

3 CAPTURA E SEGMENTAGCAO

A base de dados usada no atua experimento foi
obtida a partir da digitaizacdo de formul&rios de
concurso pré-impressos devidamente preenchidos por
vérias pessoas. A diversidade dos dados € garantida
viso que os formuldios foram preenchidos por
pessoas de ambos os sexos, diferentes idades e
diferentes niveis de escolaridade. Os formularios séo
compostos por campos numeéricos, afabéticos e
afanuméricos como nome, endereco, idade, telefone,
CEP e outros.

O dispositivo de @ptura usado nesta investigagdo
foi um scanner simples e a imagem origina foi
digitdizada segundo uma resolugdo de 200dpi em
modo colorido. O uso de mres no modo de capturatem
a findidede de permitir a remocd das linhes
delimitadoras das quadriculas em que sdo escritos os
caacteres no formul&io assm como para extrar e
amazenar a fotografia e a assnatura do candidato.
Apbs o processo de captura é necess&rio informar ao
sistema de segmentaco onde estdo as regifes de
interesse do formul&rio, ou sga, deve-se informar onde
estao os campos do formulario que devem ser extraidos
para posterior segmentacfo. Feito is, todo o processo
de segmentag@o transcorre de forma attoméatica para
todos os formulérios. Finalizados os processos de




captura e segmentagd0 a imagem relativa a cala
caacter foi convertida para tons de cinza (grayscale) e
binarizada etodas as imagens foram armazenadas em
disco no formato TIF.

O méodo de segmentagdo usado nesta investigagdo
€ baseado em histogramas de projecdo conforme
descrito em [12]. O hisograma de projecéo representa
uma estrutura que amazena o resultado da projecéo da
imagem sobre cada uma das duas dimensdes exi stentes.
A cada dimensdo é @sociado um vetor onde é
armazenado 0 nimero de pixels que representa a
energia aéma de um certo limite (gera mente definido
como a @r de fundo). A segmentagdo € entdo redizada
aplicando-se uma série de refinamentos sucessvos até
se dhegar a um resultado satisfatério. O método pode
ser visto como uma seqiiéncia de trés etapas distintas:
iniciase com uma compensagé da qualidade da
imagem seguida por uma segmentacdo inicid e etédo
Se necessario, por um conjunto de sucessivos
refinamentos [12].

O passo inicid é usado para aprimorar a quali dade
da imagem digitalizada, reduzindo ou reacando
determinados detalhes como ruidos ou contrastes. A
imagem é inicialmente segmentada @m base nas
informagdes armazenadas nos vetores do histograma de
projecdo. O agoritmo é bastante rapido e todos os
caacteres desconectados <0 segmentados
satisfatoriamente neste estagio. Pontos e linhas
esparsos podem ser removidos usando as informagdes
retiradas do histograma obtido com a projegéo
horizontal. Caracteres levemente @nedados s&o
facilmente destacadas neste estégio, no entanto se o
trago for mais denso, a segmentagdo sd seré posdvel no
préxi mo estagio de refinamento.

O estégio de refinamento pade ter uma ou mais
fases, na primeirafase porém sereaplica a etratégia da
segmentacdo inicia aterando-se os pardmetros do
algoritmo. Este procedimento permite a segmentacéo
de caacteres fracamente conectadaos. O passo seguinte
inclui a utilizago de outras témicas de segmentacéo.
O resultado acencado com o0s experimentos
conduzidos mostraram que € posdvel acangar uma
precisio de cerca de 9520% utilizando apenas o
primeiro nivel de refinamento. Deve-se ressaltar que
este método foi escolhido pa ser apropriado para
segmentar caracteres escritos a mao, porém nado
Cursivos.

4 EXTRACAO E CODIFICAGAO DE
CARACTERISTICAS

O méodo de extraggo de caracteristices agui
avali ado representa uma nova ebordagem, derivada dos
algoritmos conheddos de detecgéo de mntorno [11 e
12]. Os vetores de caacteristicas €0 baseados na
computagdo de um conjunto de disténcias tiradas a
partir do contorno da imagem até um poligono de
referéncia

O pdigono de referéncia deve ser regular porém
pode ter qualquer nimero de lados. Este devera ser
posicionado em torno da imagem-alvo como mostrado
na Figura 1. Quaquer poligono pode ser construido
com base nas Equagdes (1,2, 3 e4).

O processo hasico toma adistancia de calalado
poligono até o contorno da imagem e amazena eta
distancia em um vetor que também contém o nimero
de lados e 0 nimero de pontos (tamanho do lado) para
cada lado. O nimero de caacteristicas extraidas pode
ndo ser o mesmo para diferentes tipos de poligonos,
ainda que o nimero de caracteristicas desgjadas sa 0
mesmo. O nimero de caaderisticas computado €
sempre muito proximo do desgado e isto acontece
devido & diferenca na geometria e inclinagc® dos lados
para os padigonos escolhidos. Esta diferenca ésempre
pequena e portanto, ndo € relevante para o problema
ems.
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Figura 1b: pdigono
circunscrito ao circulo

Figura la circulo
circunscrito aimagem
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onde,

r =raio do circulo circunscrito (metade da diagonal)
h = atura daimagem

w = comprimento daimagem

n = ndmero de ladas do poligono

R =raio do circulo circunscrito (em relagdo ao
hexagono) — lado do hexagono

s = tamanho do lado do hexagono.

Usando um agoritmo de reconstrucdo da imagem
do carader a partir do vetor de caaderisticas gerado
foi posdvel perceber que afidelidade resultante ndo se
mostrou favoravel com paigonos de ndmero impar de
lados. Desta forma, ficou deddido concentrar a
investigacdo em cima de poligonas com ndmero par de
lados, mai's especificamente o quadrado e o hexagono.
A Figura 2 mostra a sequéncia das projegdes para o
hexagono. A investigagdo inclui também a comparagéo
do desempenho dos mesmos em relacdo a dois outros



tipos de métodcs utilizando mapas de bits, no modo
norma e no modo afinado [9].
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Figura 2: seqUiéncia de projegdes para 0 hexadgono

Como descrito anteriormente o vetor de entrada
poswi uma dimensdo predefinida e & caracteristicas
sd0 as distdncias computadas em nimero de pixels e
tomadas a partir de cada lado do poligono aé o
contorno da imagem. Este método ndo sd provou ter
um bom poder de discriminagdo como também
resolveu problemas reladonados com escala, rotacéo,
trandacfo e tragp da imagem original. Uma vez que o
bitmap estgja iniciamente centralizado dentro de um
retdngulo antes de ser circundado pelo poligono
desgiado, o problema da trandagdo é aitomaticamente
eliminado. A aplicaco de um esquema de interpolacéo
na tomada dos pontos para o cdmputo da distancia ao
contorno resol ve o problema de escada e o problemada
rotagdo, pode ser solucionado aplicando-se uma
rotagé circular no vetor resultante para a direita ou
para esquerda, conforme for a inclinagdo do digito e,
finamente, a espesaura do trag perde aimportancia
uma vez que & distdncias consideram apenas o
contorno daimagem.

5 AMBIENTE DE AVALIACAO

Diferentemente do trabalho realizado em [10], os
experimentos relatados neste atigo se restringem ao
uso de caracteres dfabéticos. Apés 0 processo de
captura e segmentaggo foi feita a separag@ dos
caacteres em dois grupos, digitos e letras.
Posteriormente foi feita uma filtragem dos caraderes
afabéticos segmentados. Da quantidade total das letras
existentes verificou-se que uma pegquena quantidade
destas £ mostraram ininteligivels, ambiguas ou ndo
foram corretamente segmentadas. Cabe ressaltar que o
motivo da segmentagéo incorreta de dguns caracteres €
devido a extrapdagdo do trago da letra na quadricula
por parte de quem preencheu o formulério. Todas as
letras que apresentaram  agum dos problemas
mencionados foram diminadas da base de dados. O
tota de exemplares de cada padréo bem como as
quanti dades deles utilizadas para treinamento e teste da
rede neural s8o mostrados na Tabda 2.

Tabela 2: distribui¢éo dos exemplares disponiveis de
cada padréo

Letras 1 2 3

1220 400 820
663 400 263
607 400 207
680 400 280
723 400 323
489 400 89
658 400 258
673 400 273
732 400 332
694 400 294
727 400 327
741 400 341
748 400 348
820 400 420
863 400 463
707 400 307
669 400 269
973 400 573
788 400 388
491 400 91
622 400 222
703 400 303
762 400 362
750 400 350
783 400 383
957 400 557
19243 | 10400 | 8843
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Legenda

1: total de padrdes em cada dasse;
2: padrdes de treinamento;

3: padrbes de teste;

Como mencionado anteriormente, o objetivo maior
da avaliag@o foi verificar se aabordagem proposta em
[12] era @paz ou ndo de garantir um bom desempenho
discriminatério para todo oconjunto de letras. Dentre
as vérias formas de avaliag@o posdveis deddiu-se pelo
uso de umarede neurd artificial que édetadhada mais
adiante no item 6. As andlises comparativas
consideraram caaderisticas extraidas na forma de
mapas de bits (norma e afinado) e dos poligonos
quadrado e hexagono usando a témica aui descrita.

A matriz do mapa de bits foi obtida convertendo a
imagem origina para nivels de dnza e posterior
binarizacdo. Apés estes procesos a imagem resultante
foi reescdonada lineamente (sem distor¢des) para o
tamanho final de 16x16 pixels. A imagem afinada foi
obtida dravés da glicagdo de um dgoritmo de
afinamento [9].

Os vetores de caraderisticas pdigonais foram
montados através de uma sucessio de extragdes
utili zando duas dimensdes diferentes para cada tipo de



poligono cada um com 128 e 256 caracteristicas. Estes
vetores foram construidos aravés de um sistema
especi a mente desenvolvido peratal.

A formatagd do arquivo de saida gerado pelo
proces0 de extragdo de caracteristicas sgue o padréo
ASCIl e este aquivo é utilizado como entrada para a
rede neural.

O tamanho rea do vetor de caraderisticas referente
a0 método do quadrado é exatamente igual ao vaor
desgjado, entretanto, para o método do hexagono existe
uma particularidade. No caso do hexagono, o vaor
adotado foi aumentado para o inteiro mais proximo
para dma com o intuito de ser compativd com a
propacéo real das medidas. Por exemplo: 256 / 4 = 64
(para o quadrado), mas para 0 hexagong, a divisdo 256
/ 6 = 42,666, ndo é eata. O valor mais préximo (para
mais) é de 258 / 6 = 43. Edta diferenca sempre sera
pequena o suficiente para ndo interferir no resultado
final.

6 AVALIACAO ATRAVESDE REDESNEURAIS

O modelo de redes neurais adotado pera avaiar a
capaddade de discriminagcdo das témicas de extracéo
de caracteristicas foi 0 MLP, treinado com o agoritmo
de retropropagacéo do erro (error backpropagation). A
rede neurd MLP fo criada valendo-se do software
MATLAB, juntamente com a ferramenta Neural
Networks ToolBox [13]. A arquitetura da rede posaui
apenas uma @amada escondida de tamanho variave,
com uma amada de saida com 26 reurbnios, ou sgja, a
rede foi treinada para aprender todas as 26 letras do
afabeto. A codificac8o das sidas darede neura segue
0 esquema mostrado na Tabela 3. O vetor de saida foi
escolhido como sendo atogonal para fadlitar o
proces de treinamento. O tamanho da camada
escondida foi escolhido empiricamente baseado no
tamanho do vetor de caaderisticas de eitrada A
funcdo de divagd adotada utiliza um somatério
simples das entradas gustadas pelos us respectivos
pesos. Como funcd de propagegdo utilizou-se a
funco logisticasigmoidal (logsig no MATLAB) tanto
na camada escondida quanto ma camada de saida. O
treinamento foi realizado com momentum e taxa de
aprendizado adaptativa aravés da fungdo traingdx do
MATLAB. Como o objetivo deste estudo é avaiar o
poder de discriminagdo das diferentes formas de
extracdo do vetor de caaderisticas, ndo se dedicou
muito tempo na busca da melhor configuragdo ou
modedo de rede neura. Definiu-se abitrariamente o
modd o, a configuragdo e aestratégia de treinamento,
que foram mantidos para & diferentes caracteristicas
para que os métodos fossem avali ados em condi ¢oes de
igualdade.

O conunto de dados foi dividido em dois
subconjuntos distintos: um para treinamento e outro
para teste de aordo com a quantidade de dados
mostradana Tabela 2.

Tabela 3: codificagdo das sidas darede neurdl.
Letra Saida
A 10000000000000000000000000
B 01000000000000000000000000

Z 00000000000000000000000001

Exceto no caso da matriz do mapa de bits (normal e
afinado), todas as informagbes da entrada (treinamento
e teste) foram normalizadas por um fator, onde este
fator representa a distancia entre o os lados opostos do
poligono uilizado. Desta forma tem-se a cetezade
que todos os valores estdo compreendidos entre 0 e 1.

Um outro procedimento adotado para a preparacéo
do conjunto de dados foi a diminacé de todas as
colunas com variancia nula. Este procedimento bem
simples eliminou agumas variaveis do espago de
entrada, e destaforma, reduziu a sua dimensionali dade.
Por exemplo: o quadrado de lado 128 foi reduzido para
116. Cogitou-se 0 uso de outros métodos de redugéo de
dimensionali dade mais complexos, porém constatou-se
gque estes provocaiam perda de informagdo presente
nos vetores de caacteristices.

Lembrando mais uma vez que o objetivo maior é a
comparaggdo de desempenho entre @& diferentes
estratégias, definiu-se um simples critério de selecéo
para avaidacdo da saida da rede neural. A saida foi
modificada de acordo com a estratégia “the winner
takes al”, onde o maior valor entre todas as 26 saidas
foi aterado paraum (1) e o restante dos valores foram
dterados para zeo (0). Dessaformatem-se indice z&o
(0) dergeicéo.

O treinamento foi redizado 1000 ciclos de
treinamento (epochs) e os resultados ohtidos <o
mostrados nas Tabelas 4. A representagdo A-B-C para
aconfiguraca darede neural significa A = nimero de
entradas; B = nlimero de neurénios na camada
escondida e C = nimero de neurénios na camada de
saida.

Tabela 4: resultados obtidos com 1000 ciclos de

treinamento (epochs)
Método | Configuragéo | Epochs| % %
daRede Erros | Acertos
Quad 128 | 116-47-26 1000 | 15,15 | 84,85
Quad 256 | 240-79-26 1000 | 13,97 | 86,03

Hex 128 136-59-26 1000 | 19,26 | 80,74

Hex 256 256-81-26 1000 | 15,67 | 84,33

M Bits 251-83-26 *401 | 21,72 | 78,28

M BitsAf | 248-83-26 *570 | 31,56 | 68,44

(*) convergiu para o erro minimo antes de se
esgatarem todos os cicl os de treinamento




Nota-se que o pdigono quadrado com o vetor de
caacteristices de tamanho 256 mostrou o melhor
resultado. Nota-se também que o método do mapa de
bits, tanto norma quanto afinado, convergiu para o
erro minimo antes de serem completados todos os
ciclos de treinamento, porém nao olteve resultados téo
bons quanto os métodos do quadrado e do hexagono.

7 CONCLUSOES

Os resultados ohtidos aqui reforgam os resultados
alcangados em [10]. Assm como pera abase de dados
composta de digitos, percebeu-se ajui que o método de
projecdo pdigona segundo o quadrado, com vetor de
caacteristicas de tamanho 256, apresentou 0 maior
poder de extragdo das caraderisticas também para o
caso das letras.

Foi observada, no entanto, uma tendéncia de erro
entre s letrasB eD; He N eO e Q. Td fato mostra
uma deficiéncia do método em discriminar padrdes
cuja diferenca estgja localizada na parte interna dos
mesmos. Alternativas de solucdo do problema ja estdo
sendo levantadas e ser&o avaliadas em breve.
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