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Resumo

Este trabalho avalia diferentes estratégias para otimizacdo de um sistema de
reconhecimento de caracteres manuscritos baseado em Modelos Escondidos de Markov
(MEM). Os algoritmos de Baum-Welch e Viterbi sdo utilizados para treinamento e
classificacdo dos modelos, respectivamente. Estratégias como a utilizacdo de multiplas
matrizes B e multiplos modelos foram desenvolvidas e avaliadas. Além disso, foi avaliado o
aumento da base de treinamento utilizando a técnica DUF-sd (Deixe Um de Fora — sem
duplicagdes), na qual novas sequéncias de observacdes sdo geradas a partir das sequéncias
originais para aumentar a base de treinamento e tornd-la mais consistente. Por dltimo, uma
estratégia para a reducdo de ruidos foi utilizada para minimizar o impacto negativo de
simbolos com baixa probabilidade na base de treinamento. Os resultados experimentais
baseados em 52 classes de caracteres alfabéticos contendo mais de 23.000 amostras, mostrou
que as estratégias propostas neste trabalho para otimizar o método de reconhecimento baseado

em MEM sdo promissoras.

Palavras-Chave: (Otimizacdio de MEM, Reconhecimento de Caracteres Manuscritos,

Modelos Escondidos de Markov).
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Abstract

This work evaluates different strategies for optimization of a handwriting character
recognition system based on HMMs (Hidden Markov Models). The Baum Welch’s and
Viterbi’s algorithms are used for model training and testing. Strategies such as the use of
multiples B matrices and multiples HMMs were developed and evaluated. Moreover, it was
evaluated the increasing of the training database by using the LOO (Leave One Out) strategy,
in which new observation sequences are generated from the original ones in order to make the
database more consistent. Finally, a scheme for noise reduction was used to decrease the
negative impact of low-probability symbols in the training database. The experimental results
on the NIST SD19, considering 52 character classes and 23,000 samples, have shown that the
strategies presented in this work to optimize the recognition method based on HMMS are

promising.

Keywords: (HMM optimization, handwritten character recognition, Hidden Markov Model)



Capitulo 1

Introducao

As pesquisas na linha de reconhecimento de manuscritos t€m se tornado cada vez mais
importantes para a sociedade em virtude de contribuirem para o aprimoramento de softwares
que automatizam processos de digitacdo de documentos, os quais demandam muito tempo e
dinheiro.

Muitos sistemas ja foram propostos para reconhecimentos de digitos, caracteres e textos
manuscritos baseados em MEMs, porém poucos esforcos tém sido direcionados para a

otimizacdo destes sistemas.

1.1 Motivacao

O uso da modelagem Markoviana merece destaque, pois esta tem mostrado ser uma
alternativa interessante uma vez que modelos para caracteres isolados podem ser combinados
dinamicamente durante o reconhecimento de cadeias numéricas ou palavras cursivas, como
mostrado com sucesso em [Britto, 2004] e [Cavalin, 2006]. Além disso, € possivel adicionar
aos modelos conhecimento referente a interacdo entre os caracteres os quais variam na forma
de acordo com o contexto, ou seja, a sua posicdo na palavra. Contudo, o processo de
modelagem baseado em modelos de Markov € complexo e diferentes fatores devem ser
levados em consideracdo, tais como: a topologia dos modelos — nimero de estados e
observacdes por estado; a maneira como se representar e estruturar as caracteristicas
utilizadas, dentre outras. O método proposto em [Britto, 2004] € um exemplo tipico deste tipo

de abordagem, e tem sido utilizado com éxito no reconhecimento de caracteres isolados,



cadeias numéricas e palavras cursivas. Contudo, ainda restam pontos a serem investigados na

busca da otimizagdo dos modelos Markovianos utilizados.

1.2 Definicao do Problema

Conforme j4 destacado, a modelagem de um sistema de reconhecimento de manuscritos
baseado em modelos discretos de Markov exige o estudo e avaliacdo de diferentes aspectos
relacionados a topologia dos modelos, representacio e combinagcdo de caracteristicas, bem
como definicdo de uma base de treinamento representativa do problema em questdo. Neste
trabalho tomamos como base o sistema proposto em [Britto, 2001], o qual utiliza um conjunto
de modelos de Markov para o reconhecimento de caracteres manuscritos. Neste sistema,
caracteristicas complementares extraidas do traco e do fundo das imagens de caracteres sdao
combinadas em um vetor de 47 caracteristicas, sendo 34 relacionadas ao traco e mais 13
relacionadas ao fundo. Estas caracteristicas sdo extraidas separadamente para as colunas e
linhas da imagem, assim, o método funciona com dois MEMs para cada classe de caractere.
Tais modelos discretos foram originalmente otimizados em termos de topologia, nimero de
estados e simbolos por estado, contudo, hd ainda aspectos ndo investigados tais como: a) qual
a melhor forma de combinar caracteristicas nos modelos; e b) como reduzir o impacto de

ruidos na base de treinamento. Desta forma, este sera o foco deste trabalho.

1.3 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo avaliar diferentes estratégias para a otimizagao de
sistemas de reconhecimento de manuscritos que utilizam a modelagem Markoviana. Para tal,
considera-se a investigacdo de diferentes abordagens para a combinagdo das caracteristicas
complementares utilizadas no método como a utilizacdo de varios MEMs e varias matrizes B,
bem como a avaliagdo de uma estratégia para a reducdo do impacto de ruidos supostamente
presentes nas sequéncias de observagdes discretas utilizadas no treinamento dos mesmos.
Investiga-se a geracdo de novas sequéncias de observacdes com base em filtragem para
deteccdo de observacgdes cuja ocorréncia estd abaixo de um limiar experimentalmente
estabelecido.

Durante as pesquisas, o método proposto em [Britto, 2004] para reconhecimento de
caracteres manuscritos em 52 classes (letras maidsculas e minudsculas) foi utilizado como

referencia.



1.4 Método Proposto

O método proposto busca avaliar diferentes estratégias para otimizacao de um sistema
baseado em MEMs aplicado ao reconhecimento de caracteres manuscritos.

A primeira estratégia proposta consiste em combinar as caracteristicas
complementares (traco e fundo) em diferentes matrizes B (matriz que fornece a probabilidade
das observagdes ou simbolos por estado do MEM) para cada MEM, sendo que cada matriz B
poderd computar um tipo diferente de caracteristica, tais como: caracteristicas de tragco e
caracteristicas de fundo. Para que os MEMs possam interagir com vdrias matrizes B serd
aplicada a proposta apresentada em [Elms, 1996] no qual as probabilidades fornecidas pelas
matrizes B, consideradas independentes, sdao multiplicadas. No algoritmo de Baum-Welch
utilizado para treinamento dos MEMs e no algoritmo de Viterbi utilizado para testes dos
MEMs, as matrizes B sdo substituidas pela equagdo resultante da multiplicacdo das matrizes
B na qual cada matriz B representa um tipo de caracteristica a ser modelada.

A segunda estratégia proposta consiste em criar varios MEMs, um para cada tipo de
caracteristica dentre elas: caracteristicas de traco, caracteristicas de fundo, e separadamente
para as caracteristicas de linhas e de colunas. O sistema € alterado para a extracido de véarios
tipos de caracteristicas onde para cada tipo de caracteristica serd gerado um codebook distinto.
Os algoritmos utilizados para treinamento e teste dos modelos sdo alterados para interagir
com os vdarios tipos de caracteristicas extraidas, porém interagindo com cada uma delas
separadamente.

Além de buscar diferentes formas de combinar as caracteristicas utilizadas no
reconhecimento, investiga-se o impacto do aumento da base de treinamento através da
manipulacdo das sequéncias de observagdo. A idéia basica consiste em criar novas sequéncias
de observagdes com base nas sequéncias originais. Novas sequéncias sdo criadas deixando
uma observacao da sequéncia original de fora, técnica denominada de DUF-sd (Deixe Um de
Fora — sem duplicacdes). Finalmente, investiga-se a reducao de ruidos na base de treinamento.
Esta implementacdo foi realizada de forma tnica e também utilizando a técnica DUF-sd como
auxilio. O funcionamento consiste em excluir observacdes que tém baixa representatividade
na base de treinamento de acordo com um limiar estabelecido. Estas observagdes por terem
uma baixa representatividade sdo consideradas possiveis ruido presentes na base de

treinamento. Esta técnica utilizada juntamente com a técnica DUF-sd ao invés de excluir



observacdes cria novas sequéncias, porém as observagdes que sao possiveis candidatas a ruido

sdo deixadas de fora durante a criagdo de novas sequéncias.

1.5 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 traz uma revisao bibliogréfica de trabalhos relacionados a otimizagdo de
MEMs para reconhecimento de manuscritos e de alguns trabalhos relacionados ao
reconhecimento de caracteres manuscritos. No Capitulo 3 é apresentada a fundamentagdo
tedrica, com uma apresentacdo dos MEMs e os algoritmos de Baum-Welch e de Viterbi
utilizados neste trabalho. Os métodos propostos sdao apresentados no Capitulo 4. No Capitulo
5 sdo apresentados os experimentos referentes aos métodos propostos, enquanto no Capitulo 6

apresenta-se a conclusdo contendo contribuicdes e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estado da Arte

Este capitulo apresenta alguns trabalhos que tratam da otimizacdo de MEMs para
reconhecimento de manuscritos e outros trabalhos relacionados ao préprio reconhecimento de
manuscritos. As maiores contribui¢des nesta linha sdo: Otimizacdo de MEMs, extracdo de
caracteristicas, conjuntos de classificadores, reconhecimento de digitos, caracteres e palavras

manuscritas.

2.1 Otimizacao de MEM

Em [Giinter, 2003] foram avaliados trés métodos para otimizacdo de um sistema de
reconhecimento de palavras manuscritas baseados em MEM, aplicados nas seguintes
defini¢des: nimero de estados do modelo; nimero de interagdes de treinamento; e nimero de
misturas Gaussianas para cada estado. A base de dados utilizada para os testes foi a Full
English Sentence Database utilizando 3850 palavras que foram divididas entre treinamento e
validagao.

- Para o ndmero de estados, duas técnicas foram avaliadas.

Numero constante: O nimero de estados para cada MEM ¢é definido pela constante s. O
melhor valor de s é determinado usando o conjunto de validagdo. A performance deste
sistema atingiu uma taxa de reconhecimento de 66,23% para o qual o nimero de estados em
cada MEM foi definido como 14.

Numero flexivel: A constante f representa o nimero de estados para cada MEM, definida

como a média do tamanho do vetor de sequéncia de observagdes. Em geral o tamanho médio



¢ igual a média da largura do caractere. Este sistema atingiu a taxa de reconhecimento de
70,92%.

- Para o nimero de interacdes para treinamento e o nimero de Gaussianas foram
avaliadas trés estratégias:

Estratégia 1: Um algoritmo é executado e a cada interagdo é incrementada uma gaussiana,
um numero fixo de interacdes C de treinamento € executado. Quando for atingido o nimero
desejado de gaussianas, o classificador € testado no conjunto de validacdo imediatamente apds
cada ciclo de treinamento para achar o melhor nimero de interagdes de treinamento para o
sistema final.

Estratégia 2: A segunda estratégia ¢ idéntica a primeira quando C=0. Isto significa que o
nimero de gaussianas € incrementado até o nimero desejado sem nenhuma interacdo de
treinamento apds o incremento.

Estratégia 3: Nesta estratégia a procura pelo melhor nimero de interagdes de treinamento é
realizada apds cada incremento de gaussiana, o que significa que o sistema é otimizado
imediatamente ap6s cada incremento de gaussiana.

A terceira estratégia produziu um resultado melhor que a segunda, porém a estratégia
que alcangou o melhor resultado foi a primeira que atingiu uma taxa de reconhecimento de
82.13%.

Em [Nopsuwanchai, 2003] foram apresentadas trés técnicas para otimizacdo de um
sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos isolados Tailandeses baseado em MEM,
sendo elas: MIM (Méaxima Informacdo Mitua), imagens compostas, € bloco base ACP
(Anélise do Componente Principal); as quais sdo descritas por:

- O critério MIM ¢ a probabilidade posterior da correta transcri¢do. Sendo:

X 0.15)" P(s,)*
F l — 1 pﬂ( r r r
wnar (A) ; 0g ZS P, (O, | S)K P(S)K 2.2)

Em que A € o parAmetro do MEM, O, sdo os dados observados do arquivo de treinamento 7'

e S, é a correta transi¢do do arquivo 7' (neste caso apenas um Unico caractere).
A soma ZY no denominador € calculada sobre todas as possibilidades de sentencas

(caracteres neste caso) ou, na prdtica, somente as mais parecidas. A escala K, o qual serd



tipicamente menor que um (ex.: na faixa de % a % ), € uma escala no log de semelhanca

que permite mais sentencas competirem com a sentenga correta € melhorar generalizacdes no
conjunto de testes. Experimentos em grandes vocabuldrios de reconhecimento de voz
[Woodland, 2002] mostraram que escalas de probabilidades sdo essenciais para um bom
conjunto de testes de desempenho. Treinamento discriminativo € mais sensivel a0 montante
de dados de treinamento que em treinamento de SM (Semelhanca Mdxima), como € claro nos
resultados apresentados em [Woodland, 2002] e neste trabalho. Utilizando 180 amostras de
caracteres para treinamento a taxa de reconhecimento de SM foi de 88,54% contra 91,38% de
MIM.

- Na técnica de imagem composta a imagem € concatenada com uma rotagao de 90°, e
¢ gerada uma versdo de si propria aplicando a transformacgdo polar. A transformacdo polar,
similar a transformacao log-polar [Tistarelli, 1993] largamente usada em pesquisas de visao

computacional, consiste no mapeamento de pontos da imagem f(x,y) a pontos na imagem

polar g(r,0). Esta defini¢do foi adaptada a ‘origem’ O =(o,,0,) dada pela centréide

(0o, =x,0,=y) daimagem. A imagem original e as duas imagens transformadas provém

similares resultados de reconhecimento individualmente, mas quando concatenadas em uma

imagem composta como na (figura 2.1) elas provem substancial melhoramento.

2 W2

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.1: Imagens de caracteres transformados: (a) imagem de tamanho normalizado, (b)
imagem de transformacao polar, (c) imagem rotacionada 90° e (d) Imagem composta. Figura

adaptada de [Nopsuwanchai, 2003].

Em um dos experimentos a taxa de reconhecimento para imagens inteiras foi de 85,47% e
para imagens compostas de 89,36%.

- A simples aplicacdo do ACP ¢ projetar o primeiro componente principal d do vetor de
pixel H-dimensional em um vetor d-dimensional, o qual € referido a uma técnica ACP padrao.

No bloco-base ACP € iniciado um bloco de imagem, ao qual iré tipicamente ser da altura w X



H de blocos de pixels com a pequena largura w (ex.: [1,4]). Este é dividido verticalmente em

sobreposicdes de sub-blocos de altura 4 (ex.: 16), com sucessivos sub-blocos movendo-se por

um vertical offset O , (ex.: 8) até eles cobrirem toda a altura vertical (figura 2.2b). O ACP é

entdo aplicado a cada w X h sub-bloco para reduzir sua dimensao a uma pequena dimensao d'".
O vetor de tamanho d' dos sub-blocos sdo concatenados para formar um vetor de
caracteristicas d. Na implementagdo, cada sub-bloco tem sua prépria matriz para extrair o

componente principal, calculado da covariancia do sub-bloco no treinamento.

(a) (b)

Figura 2.2: Diferenca entre (a) colunas de pixels onde foi aplicado ACP, e (b) sub-blocos de
colunas onde bloco-base ACP foi aplicado. Figura adaptada de [Nopsuwanchai, 2003].

Com uma largura de bloco (w) 4 e um vetor de caracteristica com dimensao (d) 42 o resultado

do ACP padrao foi de 87,77% para imagens compostas, € para o bloco-base ACP com h =16

e 0, =8 o resultado foi de 88,23%.

A base de dados para os experimentos ndo € publica sendo composta por 120 amostras
de cada caractere para cada um de 20 escritores, dividida igualmente entre base de
treinamento e testes.

Em [Ko, 2008] é abordado um método recente para otimizacdo de um sistema para
reconhecimento de digitos manuscritos. O método utiliza as técnicas DUFT-r (Treinamento
Deixe Um de Fora) e DUFT-s (Teste Deixe Um de Fora). No método quando existem
inesperados ruidos em uma sequéncia de observacdes, a estrutura matemadtica fica
impossibilitada de achar o relacionamento entre cada observacdo corrente e a proxima
observacdo, pois a sequéncia fica irreconhecivel para modelos de treinamento. Este fendbmeno
¢ chamado de ruido de sequéncia de observacao, o DUFT-MEM tem como objetivo diminuir

estes ruidos aumentando assim a taxa de reconhecimento. O DUFT-MEM € composto por trés



componentes: otimizacdo do codebook, DUFT-r e DUFT-s. Estas técnicas sdo descritas a

seguir.

a)

b)

c)

O primeiro passo do DUFT-MEM € a otimizacdo do codebook. Geralmente um
codebook MEM ¢ gerado a partir de um procedimento de quantizacdo de vetores, e cada
palavra codigo pode ser realmente considerada como uma centréide de um cluster no
espaco de caracteristicas. O indice XB € projetado para mensurar o desempenho da
clusterizagdo fuzzy [Bezdek, 1984], mas isto pode também ser adequado a clusteriza¢ao
crisp [Pakhira, 2004]. O indice XB € matematicamente justificado em [Xie, 1991].
Quanto menor o valor do indice XB, melhor a clusterizacdo deve ser. Podemos usar o
indice XB para rastrear os dados e achar o numero de clusters com o menor indice XB.
Este nimero € entdo escolhido para ser o tamanho do codebook, e as palavras codigos
sao geradas usando uma simples clusterizacdo K-Means. Apds a criagdo dos codebooks,
¢ aplicado o processo DUF para o treinamento MEM.

A técnica DUF para o treinamento MEM € um simples processo que gera sequéncias de

observacOes a partir de uma unica sequéncia. Supondo que para uma sequéncia S,,
temos as observacoes 01[’02[’---90114[9 em que M, é o nimero de observacOes da

sequéncia §,. A partir da sequéncia de observagdes original, obtemos entdo novas

sequéncias simplesmente tirando uma observacdo por vez. Dado um conjunto de dados

S={S,,1<i<N}, onde N é o nimero de sequéncias, e cada sequéncia tem M,
observacdes, cada sequéncia original pode assim gerar novas sequéncias M, e para

todas as sequéncias N, temos o nimero total de sequéncias como:

N
Z M, (2.3)

1<i

Para o treinamento MEM, todas as novas sequéncias e as sequéncias originais Sao

N
usadas, assim se obtém um total de sequéncias para treinamento de z M, |+N.

1<i
O processo DUFT-r nos d4 mais amostras para treinamento. Isto pode reduzir o efeito
de ruidos nas sequéncias de observacdes. Quando os ruidos sdo reduzidos nas
sequéncias, o MEM tem mais amostras corretas para treinamento.
O teste DUF tem um processo similar ao treinamento DUF. A tnica diferenca € que o

processo DUF (Deixe Um de Fora) € aplicado nas sequéncias de teste ao invés das
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sequéncias de treinamento. Supondo que exista uma sequéncia de teste S'i, temos entdo

as observagoes O, ,0, ,...,0,, , onde M, é o nimero de observagdes para a sequéncia

S'i. Novamente, geramos novas sequéncias de observagdes a partir da sequéncia
original simplesmente tirando uma observacdo a cada tempo. Apds as novas sequéncias

serem geradas, todas as novas sequéncias M, e a sequéncia original de teste sdo

submetidas ao teste. Suas semelhancgas sdo combinadas e a classe € rotulada com a mais

alta semelhanca selecionada.

Para os experimentos foram utilizadas 10 classes de numerais da base NIST SD19. Para
treinamento 150000 amostras da série hst_0 até hsf_3 foram utilizadas e para testes 60089

amostras da série hsf_7. A taxa de reconhecimento atingiu 99,72%.

2.2 Reconhecimento de Manuscritos

Em [Britto, 2001] € apresentado um método para reconhecimento de cadeias de digitos
manuscritos composto por dois estdgios baseado em MEM. O primeiro estagio € composto de
3 mddulos: pré-processamento, Extracao de Caracteristicas de Traco (ECT) e Classificacao/
Segmentagdo (CS). Primeiramente o pré-processamento faz a correcio da inclinacdo, suaviza
o contorno e calcula o bounding box (espaco onde o objeto se encontra) da string, o médulo
ECT varre a palavra da esquerda para a direita enquanto um vetor baseado em informacoes do
traco € calculado para cada coluna da palavra. Este vetor é mapeado como um simbolo
discreto disponivel em um codebook previamente construido. No médulo CS modelos de
letras treinados em caracteres isolados considerando as informacdes contextuais, sao
combinadas com a sequéncia provinda do médulo ECT.

O segundo estdgio consiste na verificacdo das hipéteses geradas no primeiro estagio, e é
composto de dois mdédulos: Extracdo de Caracteristicas de Traco e de Fundo (ECTF) e
Verifica¢do, que consiste em um classificador MEM treinado com caracteres isolados sem
levar em conta nenhuma informacdo contextual da palavra. Um novo conjunto de
caracteristicas combinando informagdes de traco e fundo para melhorar o desempenho do
reconhecimento dos caracteres € gerado. A probabilidade do conjunto de caracteres calculada

no mdédulo de verificacdo € adicionada a probabilidade de hipéteses obtidas em segmentagdo e
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reconhecimento do estdgio ECB. O resultado probabilistico final € usado para reclassificar a
pontuacdo do conjunto de caracteres das hipéteses.

Os experimentos foram realizados utilizando a base de dados NIST SD19, A taxa de
reconhecimento de digitos isolados foi de 98,02%. Foram selecionados 50.000 exemplos para
treinamento, 10.000 para validacdo e 10.000 para teste.

Em [Koerich, 2002] a proposta para classificacio dos caracteres baseada em redes
neurais, do tipo Multilayer Perceptron (MLP). Entre varias redes neurais, a MLP é uma das
mais usadas, especialmente para o problema de classificacdo de padrdes. Para construir um
classificador MLP é necessério determinar o niimero de camadas e o niimero de neurdnios em
cada camada. Na teoria, para o problema de classificacdo de uma m-classe no qual a unido de
m classes de formas distintas em todo o espago de entrada, sdo necessarias um total de m
saidas para representar todas as possibilidades de decisdo de classificacdo. Diferentes
estratégias podem ser utilizadas para o reconhecimento de caracteres manuscritos isolados. As
mais utilizadas sdo:

® 52-classes: letras maidsculas e minusculas representando um unico caractere sdo
consideradas classes diferentes (ex.: “A” e “a” sdo duas classes distintas);

® 26-classes: letras maidsculas e minusculas representando um unico caractere sdo
misturadas em uma tnica classe chamada de metaclasse (ex.: “A” e “a” formam a metaclasse
“Aa”).

De acordo com os experimentos realizados com a base de dados NIST se observa que é
preferivel misturar letras maidsculas e mintsculas em uma unica classe (metaclasse). Os
experimentos mostraram que a combinagdo de letras maidsculas e minusculas chegando ao
total de 52 classes obteve um percentual de reconhecimento na fase de teste de 85,51%
enquanto a mistura das classes de letras maidsculas e minusculas totalizando 26 classes
obteve um percentual de reconhecimento na fase de teste de 88,10%. Para os testes foi
utilizada a base NIST SDI19 considerando um conjunto de 178.792 amostras de letras
maitsculas e 208.066 amostras de letras minudsculas.

Em [Bortolozzi, 2005], é apresentado um resumo sobre os recentes avangos no
reconhecimento de caracteres e digitos manuscritos, que sao considerados uma subclasse de
caracteres. Pesquisas nesta linha tem basicamente considerado: a) métodos de extragdo de

caracteristicas, b) métodos de classificacdo, e c) sistemas baseados em diferentes estratégias,
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tais como a combinacdo de multiplos classificadores, o uso de multiplas templates e o uso de
modulos de verificagdo.

Em geral, os métodos de extracdo de caracteristicas para reconhecimento de digitos
descritos na literatura sdo baseados em dois tipos de caracteristicas: estatistica e estrutural. As
caracteristicas estatisticas sdo derivadas das estatisticas de distribuicdo de pontos, tais como
zoneamento, momentos, projecdes de histograma ou direcdes de histograma [Kimura, 1992]
[Gader, 1996] [Cheung, 1998]. Caracteristicas estruturais sdo baseadas em topologias e
propriedades geométricas do caractere, como trago e suas direcdes, pontos de fim, ou
intersecoes do segmento e loops [Hirano, 1997] [Cai, 1998].

Nos dltimos anos, contribuicdes significantes para aumentar as taxas de
reconhecimentos foram alcancadas com diferentes combinagdes de classificadores [Suen,
1999] [Liu, 2004], e o uso de MSV [Teow, 2002] [Milgram, 2004].

Os pesquisadores de novas estratégias para reconhecimento de digitos manuscritos tém
levado as pesquisas a desenvolver modos alternativos para tratar a variedade restrita de
numerais manuscritos. Neste contexto, trés exemplos sao interessantes: 1) o conjunto de 23
protétipos e o modelo deformavel base de reconhecimento em Bayesian framework proposta
em [Cheung, 1998]; 2) a regra bdésica de classificador estrutural usada como um moddulo de
verificacdo para a Multilayer Feedforward Locally Connected Network apresentada em
[Zhou, 1997]; e, 3) a combinagdo de imagens flexiveis com 10.000 templates proposta em

[Belongie, 2002].

2.3  Outras Contribuicoes

Em [Freitas, 2007] é a apresentada uma metodologia que define metaclasses para o
problema de reconhecimento de caracteres manuscritos. A proposta € baseada em
discordancia entre caracteres, e utiliza a distancia Euclidiana computada entre matrizes de
confusdo. E aplicado o conceito de discordincia para medir a diferenga entre classificadores.
A idéia € usar informacdes da matriz de confusdo para cada classificador individual e
computar a distancia entre estas matrizes, que representa a discordancia entre os
classificadores. Para definir as metaclasses consideram-se diversos classificadores, a idéia €
achar grupos de classes que melhor podem ser representadas por um conjunto de

classificadores. Comparando duas classes de caracteres podemos definir que elas podem ser

representadas por um conjunto de classificadores que apresentem uma discordancia média
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entre eles. As classes de caracteres que sdo representadas pelos mesmos classificadores fazem
parte de uma mesma metaclasse. Em um primeiro estigio do sistema de reconhecimento o
caractere € inserido no sistema e € definido como sendo um representante de uma das
metaclasses pelo conjunto de classificadores que obtiver a maior pontua¢do. Em um segundo
estdgio o caractere € testado pelos classificadores da referida metaclasse sendo assim
escolhido como pertencente a uma das classes de caracteres que esta metaclasse representa.

Os experimentos foram realizados utilizando a base IRONOFF, a qual é composta por
26 classes de caracteres letras maidsculas das séries B (B27 ... B52) com 10.510 amostras.
Estas foram divididas em treinamento, validacdo e testes utilizando respectivamente: 60%,
20% e 20% do total aplicando o conceito de metaclasse a melhora no desempenho atingiu 5%,
chegando a uma taxa de reconhecimento de 90,4%

Em [Arica, 2002] é proposto um método de extracdo de caracteristicas por
esqueletizacdo no qual cada caractere € representado por um conjunto de cddigos de tamanho
fixo. A representacdo € baseada em varrer o caractere em varias diregdes e achar a média
(centro dos pixels) do traco de pixels em cada linha varrida. As linhas sdo divididas em
regides, que sao codificadas pela poténcia 2 (veja Figura 2.3). Cada média € rotulada pelo
codigo da regido a qual aquela pertence. A média do trago de pixels indica um ponto de
esqueletizacdo do caractere para cada particular direcdo. Cada linha varrida é representada
pela soma dos c6digos das médias na linha varrida. A sequéncia de observacdo € obtida pela
concatenacao do conjunto de digitos de cédigos das linhas em todas as direcdes. Figuras 2.3a,

2.3b, 2.3c e 2.3d, mostram a varredura de linhas horizontal, vertical, diagonal esquerda e

direita, e o resultado da sequéncia de observacdo em cada dire¢do respectivamente.



REGIAO1 REGIAO2 REGIAO3 REGIAO4 CODIGOS

Figura 2.3: Exemplo de extrag@o de caracteristicas da letra “e” (a)horizontal, (b)vertical,
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(b)

(c)esquerda diagonal, (d) direita diagonal. Figura adaptada de [Arica, 2002].
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O numero de linhas varridas (n) nas dire¢des diagonal € igual ao nimero de linhas

varridas nas dire¢cdes horizontais quando n € impar; do contrério ele é n — 1 para manter a

simetria em relacdo ao eixo diagonal. Pontos indicam as médias do traco em cada direcao

varridas.

O método de extracdo de caracteristicas conduz a uma sequéncia de observacdes de

tamanho fixo, o qual € igual ao total dos nimeros de linhas escaneadas em todas as diregdes.

Os experimentos foram realizados com a base Lancaster-Oslo/Bergen (LOB), os

resultados podem ser conferidos na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Taxas de reconhecimentos de palavras em (%), [Arica, 2002].

Dados de Dicionario
Teste 50 1000 30000 40000
Base LOB 2000 92,3 90,8 89,1 88,8
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Em [Giinter, 2004] a proposta ¢ um multiclassificador onde € analisada a combinagao
de diferentes classificadores para reconhecimento de palavras manuscritas. S3o utilizados trés
diferentes classificadores baseados em MEMs, C1, C2 e C3. No classificador C1 a largura por
onde a janela percorre representa um pixel e nove caracteristicas geométricas sdo extraidas de
cada posicao da janela. As caracteristicas geométricas incluem as fragdes dos pixels pretos na
janela, o centro da gravidade, e o momento de segunda ordem. No segundo classificador C2 é
usada uma janela deslizante para extragao de caracteristicas, que € particionada em um grid de
4X4, a média do valor de cinza do pixel de cada célula é usada como vetor de caracteristica.
O terceiro classificador C3 € uma versdo discretizada do classificador C1 onde todos os
vetores de caracteristicas sdo agrupados em um cluster e cada vetor de caracteristica €
rotulado com o nimero do cluster ao qual ele pertence. Apds isto apenas o rétulo do vetor de
caracteristica é considerado.

Dois sistemas de combinacdo de classificadores sdo utilizados, os dois baseados em
votacdo majoritdria, no qual a melhor escolha de cada classificador € considerada. A classe de
palavra que € mais frequente € a melhor escolha dos classificadores e € considerada a saida da
combinacdo dos classificadores. A Tabela 2.2 mostra o resultados da combinac¢do dos trés
classificadores. Os dois sistemas de combinac¢do de votos diferem de como tratam empates

e Voting maximum socore (v_score): Empates sdo decididos pela regra maxima no
qual a classe de palavra que tiver maior pontuagdo entre todas as classes e entre todos os
classificadores é escolhida.

e Voting priority (v_priority): Neste caso empates sdo decididos optando pelo
classificador pré-definido que geralmente € o classificador que tem o melhor desempenho.

A base IAM foi utilizada para testes, em que 18.920 palavras foram utilizadas para
treinamento, e 3.264 palavras foram utilizadas para testes. A tabela a seguir mostra os
resultados obtidos para os multiclassificadores v_score e v_priority, sendo que o v_priority

utiliza como classificador base cada um dos classificadores propostos.

Tabela 2.2: Resultados da combinacao dos trés classificadores. A taxa de reconhecimento do

classificador base foi de 80,48% para Ci, 71,57 para Cz e 78,65 para Cs, [Giinter, 2004].

v_score | v_priority (C1) | v_priority (C2) | v_priority (C3)
83,36% 83,46% 81,83% 82,75%
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Em [Gatos, 2006] foram empregados dois tipos de extracdo de caracteristicas de uma
forma hibrida. A primeira divide a imagem em zonas verticais e horizontais, em cada zona &
calculada a densidade dos pixels dos caracteres da palavra. A segunda € baseada em calcular a
area que € formada através da projecdo de perfil upper/lower da palavra. A imagem da
palavra é dividida em duas secdes separadas por uma linha horizontal que passa através do
centro da massa da imagem. Perfis de palavras upper/lower sdo computados considerando
cada coluna, a distancia entre a linha horizontal e o mais préximo pixel de caractere do limite
upper/lower da palavra. O vetor hibrido de caracteristicas € fornecido pela equacdo 2.1. O

tamanho correspondente do vetor de caracteristica é igual aZ,,Z, +2F, .

NCEEAC
fiiy= Y X im(x,y), i=0.2,Z,-1

X=X (i) Y=Yy (i)

x,(i~Z gy Zy)

fO=f", o= "3  y,0, i=Z,Z,.Z,Z, +P, -1 2.1)

X=X (i—ZHZV )

» xe(i—ZHZV+PV)
Flo_a(i) = Y y,(x), i=2yZ, +F,..2Z,Z, +2P, -1

X=X (i—ZHZV +PV )

Zy e v sio os nlimeros totais de zonas nas direcdes horizontais e verticais e Féo

numero total de blocos formado em cada zona produzida (upper/lower).

Para os experimentos foram utilizadas 26.970 palavras da base IAM v3.0 de
manuscritos, divididas em 23.171 palavras para treinamento e 3.799 palavras para testes. A
taxa de reconhecimento obtida foi de 81,05%.

Em [Britto, 2004] o método de extracdo consiste em varrer o caractere da esquerda
para a direita (caracteristicas de colunas) e de baixo para cima (caracteristicas de linhas).
Informacdes da imagem e do fundo sdo combinadas em um vetor de 47 caracteristicas: 34 de
traco e 13 de fundo.

O vetor de caracteristicas da imagem de traco é composto por caracteristicas calculadas
levando em conta os pixels de colunas e linhas. As caracteristicas sdo baseadas em transi¢des
de pixels do fundo para a imagem e vice-versa. Para cada transi¢do, a média da direcdo e a

variancia correspondente sdo obtidas pela média estatistica.
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O vetor de caracteristicas do fundo da imagem ¢ baseado em informacdes de
concatividade. Estas caracteristicas sd@o usadas para destacar a topologia e as propriedades
geométricas das classes dos caracteres. Cada caracteristica de concatividade representa um
nimero de pixels brancos que pertencem a uma especifica configuracao de concatividade.
Cada direcao € explorada até se encontrar um pixel preto ou o limite da janela. O pixel branco
(fundo da imagem) € rotulado se for encontrado em duas dire¢des consecutivas de pixel preto.
Assim se obtém 9 possiveis configuracdes de concatividade e consideram-se mais 4 para
detectar precisamente a presencga de loops.

Os caracteres isolados disponiveis na base NIST SDI19 foram utilizados nos
experimentos. As séries hsf_0, hsf_1, hsf_2 e hsf_3 em um total de 74.880 amostras foram
utilizadas para o treinamento. As séries hsf_7 e hsf_4 com 23.670 e 23.941 amostras foram
utilizadas para validacdo e teste respectivamente. Os resultados de reconhecimento foram de
90% para letras maidsculas, 84% para letras mindsculas e 87% para letras maildsculas e

mintsculas juntas.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns estudos que contribuiram para o
desenvolvimento deste trabalho. As propostas de otimizag¢do aqui estudadas sugerem diversas
estratégias como: alteracdes no nimero de estados do modelo, no nimero de interacdes de
treinamento, no ndmero de misturas Gaussianas para cada estado, nas escalas de
probabilidade, inser¢do de imagens compostas e de bloco base ACP, otimizacdo do codebook
e aumento da base de treinamento e teste. Algumas propostas apresentadas nestes estudos sao
de suma importancia como a proposta de extracao de caracteristicas desenvolvidas em [Britto,
2001] e o trabalho de [Ko, 2008] que trouxe base para desenvolvimento de uma das
estratégias aqui apresentadas. A proposta em [Britto, 2004] que utiliza de um sistema para

reconhecimento de caracteres manuscritos serd a base do método proposto neste trabalho.
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Capitulo 3

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo € apresentada uma breve fundamentagio tedrica para o método proposto.
O foco do estudo neste capitulo € a modelagem estatistica usando MEMs e, particularmente,
dois algoritmos de MEMs que sdo os algoritmos Baum-Welch e o algoritmo de Viterbi. O
algoritmo de Baum-Welch € utilizado para treinamento dos modelos e o algoritmo de Viterbi
para classificacdo. Na secao 3.1 € apresentado o método estatistico dos MEMs, na se¢do 3.2 o
algoritmo de Baum-Welch, na se¢do 3.3 o algoritmo de Viterbi e na secdo 3.4 as

consideragdes finais.

3.1 Modelos Escondidos de Markov
Em [Rabiner, 1989] MEM ¢ considerado um processo estatistico duplamente embutido
que contém um processo nao observavel (escondido), mas pode ser observado através de um

outro conjunto estatistico de processos que produzem uma sequéncia de observagdes.
Um MEM ¢€ caracterizado pelos seguintes itens:

N, o numero de estados no modelo.
M, o nimero dos distintos simbolos de observacdo por estado, por exemplo, o tamanho
do alfabeto discreto. Os simbolos individuais sdo denotados como V = {v1,v2 ,...,.vM ).

O conjunto de probabilidades de observagdo do simbolo no estado A = {aii }em que:
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a;=Plg., =S,1q.=5} 1<i,j<N 3.1)
O conjunto de probabilidade de observagao do simbolo no estado j, B = {b i (k )}, em que:

b(k)y=PlV, em tlg,=S,|] 1<j<N

3.2
ISksM 62

O conjunto de probabilidade do estado inicial 7 = {751} em que:

r.=Plg=S] 1<i<N (3.3)

Dado os apropriados valores de N, M, A, B, e m, o MEM pode ser usado como um

gerador para fornecer uma sequéncia de observagdes:
0=0,,0,..0, (3.4)

Cada observacdo O, € um dos simbolos de V, e T é o nimero de observacdes na

sequéncia, como descrita a seguir:

1. Escolha um estado inicial ¢, =S, de acordo com a

probabilidade do estado inicial 7.

2. Definar=1.

3. Escolha O, =V, de acordo com a probabilidade do simbolo no
estado S, ex.: b, (k).

4. Transite para um novo estado ¢, =S§; de acordo com a
probabilidade do estado de transigdo para o estado S;, a; .

5. Defina ¢ = ¢ + 1; retorne ao passo 3 se t < T; sendo termine o

processo.
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O processo acima pode ser usado tanto como um gerador de observagdes ou um modelo

de como uma dada sequéncia de observacgoes foi gerada por um apropriado MEM.

3.2 Algoritmo de Baum-Welch

O algoritmo de Baum-Welch é um processo interativo utilizado para maximizar a
probabilidade das sequéncias de observagdes. Neste estudo este algoritmo serd utilizado para

treinamento dos modelos. Em [Rabiner, 1989] podemos encontrar a descricdo deste

procedimento, onde primeiro é definido &, (i, j), a probabilidade de estar no estado S. no

tempo 7, e no estado §; no tempo #+1, dado o modelo e a sequéncia de observagdes, ou seja:
&, j)=Plg, =S,.q,, =5,10,2) (3.5)

Através das definicdes das varidveis de forward e backward, pode-se escrever &, (i, ;)

na forma:

f,(i,]'): N ar(i) a[jbj(OH—l) IBt+1(j) (36)

> ali) a;b,(0,.,)8.,())

i=l j=

—_

Nesta equacdo o termo numerador é P(q, =S,9,,=5,,01 /1) e a divisdo por P(O I /l)

dada a desejada medida da probabilidade.

Primeiramente é definido ¥,(i) como a probabilidade de estar no estado S, no tempo
t, dada a sequéncia de observacdes e o modelo; pode-se relacionar y, (i) com ¢, (i, j) pela

somatoria de j, onde:

& (i, j) 3.7)

M=

7,(i)=

~.
]
—_
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Tendo as defini¢des, pode-se denotar o nimero esperado de transi¢cdes do estado S,

para o estado §; como:

~

-1
7,(i) =nimero esperado de transigdes de S, (3.8)

-
Il
LN

~
L

& (i, /) = nimero esperado de transi¢des de S; para §; (3.9

N
1l
—_

Usando as equagdes acima podemos fornecer um método de reestimagdo de pardmetros

de um MEM, como um conjunto de equagdes de reestimacdes a seguir para z, A, € B.

A freqiiéncia esperada do estado S, no tempo (r=1)

7 =) (3.10)

Numeros de transi¢Ges esperadas do estado S, para o estado §; dividido pelo nimero

de transicOes esperadas do estado S,

Zé (i, j)
Tz‘:m)

[j:

(3.11)

Esperado nimero de vezes do estado j e simbolo de observacdo Vi dividido pelo

esperado nimero de vezes no estado j

T

> 7))

t=1

5.10,=V,
T I —

27’(j)

(3.12)
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3.3 Algoritmo de Viterbi

Viterbi € um dos mais usados algoritmos para encontrar o melhor caminho para uma

sequéncia de estados. Em [Rabiner, 1989], é definido o algoritmo de Viterbi para encontrar a

melhor sequéncia de estados, Q= {q1 q,--qr } para uma dada sequéncia de observacdes
0= {O1 0,..0; }. Para tanto é necessario definir a quantidade.

0,

t

()= max Plg,q,..q, =i,0,0,..0,11] (3.13)

91,492, 91-1

Por exemplo: &, (i ) ¢ a melhor classificacdo (mais alta probabilidade) através de um
caminho, no tempo 7, no qual o calculo para a primeira observagdo ¢ € o final do estado em ;.

Pela introdugdo temos

S,

t+1

(j)=[max6,(i)a;] . b,(0,,) (3.14)

J

Para reaver a sequéncia de estados, precisamos manter o rastro do argumento no qual

maximizado por cada ¢ e j. Isto serd feito através da matriz ¥, ( j). O completo processo para

achar a melhor sequéncia de estados € discutido a seguir:
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Inicializacdo:
S(i)=nb(0), 1<i<N (3.152)
w,(i)=0 (3.15b)
Recursao:
o,(j)=max |6,_,i)a,p\0,), 2<t<T
() 1SisN l l( ) "Jb']( ) (3.16a)
I<j<N
l//,(j)zargmaxl@_l(i)aijl 2<t<T
I<i<N (3.16b)
ISj<N
Terminagao:
P¥=max [5,(i)] (3.17a)
1<i<N
g, = argmax[d, (i)] (3.17b)
1<i<N
Refazendo o caminho (sequéncia de estados):
Q: :l/lm-l(%:l)’ Z‘=T—1,T-2,...,1 (318)

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a fundamentacgdo tedrica que tem como principal foco os
MEMs que sdo gerados pelos algoritmos de Baum-Welch e Viterbi para treinamento e
classificacdo dos modelos, respectivamente. O principal objetivo deste capitulo foi obter um
conhecimento abrangente dos MEMs e dos dois algoritmos utilizados para sua geracao neste

trabalho ja que estes serdo as principais etapas para o desenvolvimento do método proposto.
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Capitulo 4

Método Proposto

Neste capitulo € apresentado o método proposto para o reconhecimento de caracteres
manuscritos. Este método tem como objetivo o reconhecimento de caracteres utilizando
métodos de otimiza¢do em um sistema baseado em MEM.

A Secdo 4.1 traz uma visdo geral do método apresentado em [Britto, 2004], para um
melhor entendimento da otimizagdo que € proposta na se¢do 4.2. As consideragdes finais sao

apresentadas na Sec¢do 4.3.

4.1 Visao Geral do Método

A principal premissa do método de reconhecimento utilizado estd na combinagdo de
caracteristicas complementares extraidas do fundo e traco da imagem de -caracteres
manuscritos. Um esquema de zoneamento baseado em colunas e linhas, fornece um modo de
dividir o caractere em regides, absorvendo a variacdo de tamanho inerente a este tipo de
padrdo (ver Figura 4.1). A imagem de um caractere é varrida da esquerda para direita e de
cima para baixo para a extracdo das caracteristicas de colunas e de linhas, respectivamente.
No método base estas caracteristicas sdo combinadas em um mesmo vetor de valores
continuos e dois conjuntos de modelos de Markov sao utilizados, a saber: modelos de colunas

e modelos de linhas. Cada conjunto contém um modelo para cada classe de caractere.



25

1111111
11111

3337 11
3337 11
3337 11
3337 11
3337 11
3337 11
3337 ) 11
3337 ) 11
3337

3337
3337 pooo]
\III..I

333747777777
333747777777
333747777777

333747777777
333747777777
333747777777

Figura 4.1: Esquema implicito de zoneamento obtido pela combinagdo de

MEMs de coluna e linha. Figura adaptada de [Britto, 2004].

4.1.1 Métodos de Extracao de Caracteristicas

O método de extracdo de caracteristicas consiste em varreduras da imagem do caractere
da esquerda para a direita (caracteristicas de colunas) e de cima para baixo (caracteristicas de
linhas). Para cada linha e coluna da imagem sdo calculadas caracteristicas do traco e do fundo
do caractere, sendo 34 caracteristicas do trago (baseadas em transicdes e superficie) e 13 de

fundo (baseadas em concavidades).

Caracteristicas do Traco (CT): as caracteristicas do tragco consistem em informagdes locais e
globais calculadas levando em conta os pixels do traco (ou em inglés, foreground pixels) da
imagem do caractere, obtidas para cada coluna e linha. As caracteristicas locais sdo baseadas
em transi¢oes dos pixels de fundo para os pixels do traco e vice-versa. Para cada transi¢do, a
direcdo média e a variancia correspondente sdo obtidas através de estimativa de média
circular. Estas estimativas s@o mais sutis para observagdes direcionais, uma vez que sao

baseadas em escala circular. Como exemplo, dada a observag@o direcional 4,=1° € 4,-359°,

estas fornecem a direcio média (a) de (° ao invés de 1g0° calculado pela estimativa
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convencional. Considere «....,¢;,...@, como o conjunto de observacdes direcionais com

distribuicdo F(¢; ) e tamanho N.

Figura 4.2: Média de direcdo circular & e varidncia s, para distribuicdo F(¢;). Figura

adaptada de [Britto, 2004].

A Figura 4.2 mostra que «; representa o angulo entre o vetor unitirio OP e o eixo
horizontal, enquanto P, € o ponto de interse¢do entre gp € a circunferéncia de raio unitario.
As coordenadas cartesianas de P, sdo definidas como:

cos(a,),sin(¢,
(cos(at).sin(ar)) @

A dire¢ao média circular ¢ das N observacdes direcionais na circunferéncia unitaria,

correspondem a direcdo do vetor resultante R, obtido pela soma dos vetores unitdrios
(OP....,OP....0P,). O centro de gravidade (C,s) das N coordenadas (cos(¢),sin(¢;)) definido

por:

i
e NS (4.2)

4.3)

A direcao circular média pode ser obtida resolvendo uma das equagdes a seguir:
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— C =) S
COS(O!)I:, ou Sln(a)==
R R (4.4)
Finalmente, a variancia circular de « é calculada como:
—1-R <§ <
S, =1-R 0<S, <1 “s)

Para estimar o e S, para cada transicdo de um caractere temos que considerar
{0°,45°90°,135°180°,225°,270°315°} como um conjunto de observagdes direcionais, enquanto
F(e,) é computado através da contagem do numero de pixels pretos sucessivos na dire¢do &;

de uma transi¢do até aparecer um pixel branco. Na Figura 4.3 € possivel observar as transi¢des
€6 9

em uma das colunas do caractere “e”, as quais sdo enumeradas de 1 a 6. Além disso,

destacam-se as possiveis observacoes direcionais das transi¢oes 3 e 5.

Colunas da
Imagem

Trangigdes
{1-6)

Figura 4.3: Transi¢des em uma coluna do caractere “e”, e as observagdes direcionais para

estimar a dire¢do média das transicoes 3 e 5.

Adicionalmente a informacao direcional, calculam-se duas outras caracteristicas locais: a)

posi¢do relativa de cada transi¢ao, levando em conta o topo do caractere e b) se a transi¢ao
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pertence ao contorno interno ou externo, a qual mostra a presenca de contornos fechados na
imagem do caractere. Para cada coluna consideram-se 8 possiveis transi¢des. Neste ponto o
vetor de caracteristica € composto por 32 valores. As caracteristicas globais sdo baseadas em
projecoes verticais (PV) de pixes pretos para cada coluna, e a derivada de PV entre colunas
adjacentes. Finalmente, as caracteristicas CT perfazem um total de 34 valores normalizados

entre Oe 1.

Caracteristicas de Fundo (CF): consistem em informagdes referentes as concavidades do
caractere. Estas caracteristicas sdo usadas para destacar as propriedades de topologia e
geometria das classes de caracteres. Cada caracteristica de concavidade representa o nimero
de pixels brancos que pertencem a uma configuracdo especifica de concavidade. O rétulo para
cada pixel € escolhido baseado nos cédigos de quatro direcdes. Cada direcdo € explorada até
encontrar um pixel preto ou o limite imposto pela menor caixa que contém o caractere
(bounding box). Um pixel branco € rotulado se ao menos duas direcdes consecutivas
atingirem pixels pretos. Assim, obtém-se 9 possiveis configuragdes. No entanto, consideramos
mais quatro configuragdes, para detectar com mais precisao a presenca de contornos fechados.
Desta forma, o nimero total de caracteristicas CF é 13. O vetor de concavidade € normalizado
entre 0 e 1, dividindo-se cada entrada pelo total de cédigos de concavidade computado para
cada coluna ou linha da imagem do caractere. A Figura 4.4 mostra as 9 configuragdes de

concavidade e também 4 configuragdes (A,B,C,D) para falsos contornos fechados.
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b
Ok

v - Um pzel preto foi encontrado nesta direcdo
0 - Mo foi encontrado pizel preto nesta direco

Figura 4.4: Configuracdes de Concavidade. Figura adaptada de [Britto, 2004].

4.1.2 Modelos Escondidos de Markov
Cada classe de caractere é representada por dois MEMs discretos: um baseado em
colunas (ﬂf A, ﬂj) e outro baseado em linhas (/15’ A /1,1) da imagem do caractere. Deste

modelo de colunas e linhas, provém um modo de combinar caracteristicas complementares de
traco e de fundo, em um sistema de zoneamento como mostrado na Figura 4.1. A entrada de
cada modelo sdo sequéncias de observacdes discretas, geradas a partir da discretizacdo dos
vetores de caracteristicas extraidos dos caracteres. Para tal, cada vetor € mapeado para um de
256 possiveis simbolos discretos, disponiveis em um codebook previamente construido,
usando o algoritmo de quantizagdo vetorial K-means [Britto, 2004]. Assim, a saida do método
de extracdo de caracteristicas consiste em sequéncias de observacdes discretas para cada
caractere: a0 menos uma sequéncia de observacgoes extraidas das colunas e outra das linhas.

A topologia do modelo de caractere é definida levando em conta o reconhecimento do
texto manuscrito. Isto significa o uso de um modelo esquerda-direita com o nimero de estados

definido como descrito em [Rabiner, 1989].
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4.2 Estratégias de Otimizacao

Quatro novas estratégias foram investigadas. Duas destas estratégias dizem respeito a
combinacdo das caracteristicas CT e CF, além da combinagcdo de caracteristicas em um
mesmo vetor ja implementada no método original. No método base informagdes de traco e
fundo sdo combinadas em um vetor de 47 caracteristicas, sendo 34 de traco e mais 13 de
fundo. Estas caracteristicas sdo extraidas separadamente para as colunas e linhas, assim o
método funciona com dois MEMs para cada classe de caractere. As estratégias de otimizacdes
avaliadas para combinagdes de CT e CF consistem em diferentes abordagens para a
combinagdo das caracteristicas complementares nos modelos. A primeira estratégia para
combinar CT e CF € usar diferentes matrizes de observagdo por estado (ou diferentes matrizes
B). Para cada modelo de Markov de linha e de coluna dos caracteres, sdo implementadas duas
matrizes B, as quais se processa caracteristicas de traco e fundo separadamente, tanto para
linhas como para colunas. Por tanto, cada uma das duas matrizes B de cada MEM processa
um tipo de caracteristica diferente, traco e fundo, separadamente para linhas e colunas. A
segunda estratégia ¢ a combinac¢do, considerando-se multiplos modelos de Markov, ou seja,
quatro modelos (2 modelos baseados em CT e CF extraidos das colunas e 2 modelos baseados
em CT e CF extraidos das linhas do caractere) ou seja, teremos quatro MEMs, um para cada
tipo de caracteristica. Uma terceira e nova estratégia se refere ao aumento da base de
treinamento introduzindo a abordagem chamada de DUF-sd (Deixe Um de Fora — sem
duplicacdes), que aumenta a base de treinamento gerando novas sequéncias de observacoes a
partir das sequéncias originais. A quarta e dltima estratégia se refere ao estudo da reducao do
impacto de ruidos, normalmente presentes nas sequéncias de observacoes discretas utilizadas
no treinamento dos modelos de Markov, conforme apresentado em [Santos, 2008]. Investiga-
se a geracdo de novas sequéncias de observacdes com base em filtragem, para deteccdo de
observacdes, cuja ocorréncia estd abaixo de um limiar experimentalmente estabelecido. Os

resultados experimentais sdo apresentados na Sec¢do 5.

4.2.1 Miiltiplas matrizes B

Esta estratégia utiliza multiplas matrizes B (matriz que fornece a probabilidade das
observacdes ou simbolos por estado do MEM) para cada MEM. Para entendermos melhor o
funcionamento de uma matriz B, a Tabela 4.1 mostra o uso de uma matriz B em um modelo

para previsdao meteoroldgica. Cada uma das observacdes, que estd na faixa entre zero e trés,
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representa uma faixa de umidade relativa do ar conforme Tabela 4.2. Cada fracdo numérica
nas colunas, representa a probabilidade de uma umidade relativa do ar ocorrer diante de um
dado estado meteoroldgico. Considerando a umidade do ar fornecida pelas observacdes e os
possiveis estado meteorologicos, podemos entdo estimar a probabilidade de uma certa

umidade relativa do ar ocorrer em um determinado estado meteoroldgico.

Estados/Obs 0 1 2 3
Ensolarado 0.4 0.3 0.2 0.1
Chuvoso 0.1 0.2 0.3 0.4
Nublado 0.1 0.2 0.5 0.2

Tabela 4.1: Matriz B que representa uma probabilidade meteoroldgica.

Obs Umidade
0 umidade = < 25%
1 25% < umidade =< 50%
2 50% < umidade =< 75%
3 75% < umidade =< 100%

Tabela 4.2: Umidade relativa do ar para cada observa¢do da matriz B.

Neste trabalho as matrizes B sdo utilizadas para fornecer as probabilidades de simbolos
por estado. Nesta estratégia especifica cada matriz B contém apenas informagdes sobre um
tipo de caracteristicas, a saber: a) trago coluna; b) traco linha; ¢) fundo coluna; e d) fundo
linha. O intuito da estratégia € separar as caracteristicas de traco e de fundo para que cada
matriz B apresente um conjunto de probabilidades mais adequado. Logo, neste caso, cada

modelo considerando duas matrizes de observacdes independentes a cada passo no tempo
discreto tem os parametros lz(A,BO,Bl,ﬂ), em que B” é a matriz de probabilidade de
observacodes por estado »0 jlk), que nos da a probabilidade de observar o simbolo (ou

observacdo) k no estado j, e B!, de maneira similar, é a matriz de probabilidade de

observacgdes por estado »!j(k). No treinamento e no reconhecimento bj(k) é substituido por

bj(ko,kl), o qual é computado como:
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bj(ko,k1)=boj(kO)Xblj(kl) (4.6)

Desta forma cada um dos dois MEMs, um que contém caracteristicas de linha e o outro de
colunas, passardo a ter suas subcategorias (traco e fundo) processadas em matrizes B
separadas, gerando assim um total de quatro matrizes B.

Alteracdes no algoritmo de Baum-Welch utilizado para treinamento dos modelos, € no
algoritmo de Viterbi utilizado para classificacdo dos modelos, foram realizadas a fim de se
adequarem aos parametros da equacdo (4.6). Seguem a seguir as alteracdes necessdrias para

cada algoritmo:

- Baum-Welch:

1) Alteragdo da equacdo (3.6), da probabilidade de estar no estado S; no tempo ¢, €

estado §; no tempo 7+1.

a, (l) aijbj (00r+1, 01r+l) ﬁ,_H (])

>3 ali) ab,0%.0%)8.(0)

i=l j=l

i j)= 4.7)

2) Alteracdo da equacdo (3.12) em que € o esperado numero de vezes do estado j e

simbolo de observacdo V, dividido pelo esperado numero de vezes no estado j.

T

> %)

t=1

l;j(ko,kl)z 5.0.0,=V,

il%(j)

(4.8)

- Viterbi

1) Alteracdo da equacdo (3.15a) de inicializacao.

s()=7b(00,0'). 1<i<N (4.9)
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2) Alteracdo da equacdo (3.16a) de recursao.

5(j)=max [5.(@a,p,(07.0/) 25157 (4.10)

As alteragdes nos algoritmos foram bem sucedidas, bem como a estratégia como pode
ser verificado na secdo 5.2. Isto comprova que as matrizes de probabilidade se adaptam

melhor ao modelo processando um unico tipo de caracteristica.

4.2.2 Miiltiplos Modelos

Neste trabalho os MEMs sdo utilizados para treinamento e classifica¢do dos caracteres

que sao representados por sequéncias de observagdes de suas caracteristicas. O sistema base o

qual foi utilizado para otimizag@o neste estudo, utiliza originalmente dois MEMs, sendo um

baseado em caracteristicas de colunas que tem suas subdivisdes em caracteristicas de traco e

fundo, e o outro MEM baseado em caracteristicas de linhas também como suas subdivisoes

em caracteristicas de traco e fundo. A proposta neste contexto € a criagdo de multiplos MEMs
que consiste em combinar quatro MEMs, cada MEM treinado com base em um tipo de
caracteristica, sendo: a) traco coluna; b) traco linha; c) fundo coluna; d) fundo linha.

Foram realizadas alteracdo nos médulos do sistema para combinar os quatro modelos; a
seguir podemos observar as descricdes dos médulos com suas funcionalidades originais e as
alteracOes realizadas.

1) Extracdo de caracteristicas: este modulo € responsdvel pela extracio de
caracteristicas de traco e de fundo de cada caractere, sendo extraidas 34
caracteristicas de traco e 13 de fundo, somando 47 caracteristicas que sdo extraidas
separadamente para as caracteristicas de colunas e linhas. Estas caracteristicas sdo
representadas por sequéncias de observagdes numéricas e sdo armazenadas em
arquivos para serem utilizadas nos modulos seguintes. Neste mddulo, alteracdes ndao
foram realizadas, j4 que apesar das caracteristicas de colunas e linhas estarem sendo
extraidas e armazenadas em arquivos diferentes, mais suas subdivisdes traco e fundo
estarem sendo armazenadas em um mesmo arquivo, a separacgdo destas subdivisdes,

€ possivel ser realizada nos médulos seguintes.
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Pré Vetor de Quantizacdo: é o mddulo que concatena todas as sequéncias de
observagdes extraidas no médulo anterior em dois grandes arquivos, um para linhas
e outro para colunas que serdo usados para a constru¢do dos codebooks. Este mddulo
foi alterado para concatenar quatro grandes arquivos, sendo cada um deles baseados
em um tipo de observagdo sendo: trago coluna, trago linha, fundo coluna e fundo
linha. Cada um dos quatro arquivos sdo gerados, extraindo individualmente seus
tipos de caracteristicas dos arquivos gerados no modulo anterior de extracdo de
caracteristicas.

Vetor de Quantizacdo: no sistema base original com os dois arquivos gerados no
modulo anterior era aplicado o algoritmo de K-Means em cada um deles onde eram
gerados dois codebooks, um para linhas e outro para colunas. Cada codebook
contendo 256 codewords. No sistema otimizado utilizamos os quatro arquivos
gerados no médulo anterior para aplicar o algoritmo de K-Means em cada um deles
e gerar quarto codebooks, cada um deles baseados em um tipo de caracteristica,
traco coluna, trago linha, fundo coluna e fundo linha e cada codebook também
contendo 256 codewords.

Sequéncias de Observacdes: este médulo utiliza os codebooks gerados no médulo
anterior para gerar sequéncias de observagdes discretizadas a partir das sequéncias
de observagdes gerada no mddulo de extracdo de caracteristica. Originalmente estas
sequéncias de observacdes discretizadas eram criadas utilizando dois codebook, um
de sequéncias de observagdes de linhas e outro de colunas, gerando assim dois tipos
de arquivos de sequéncia de observagdes discretizadas, ou seja, um para as
caracteristicas de colunas e outro para as caracteristicas de linhas, cada um com suas
subcategorias de traco e fundo. No sistema otimizada sdo utilizados quatro
codebooks cada um com um tipo de caracteristica, trago coluna, traco linha, fundo
coluna e fundo linha, assim gerando quatro tipos de sequéncias de observacgdes
discretizadas.

Defini¢do de nimero de estados com Wang: neste modulo € aplicado o algoritmo de
Wang que utiliza as sequéncias de observacdes geradas no moédulo anterior para
descobrir qual o melhor nimero de estados a ser utilizado por cada classe de
caractere na fase de treinamento em cada MEM. Originalmente este mddulo avaliava

as sequéncias de observagdes, geradas no médulo anterior para linhas e colunas e
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gerava duas listas de ndmeros de estados para cada classe de caractere, um para as
linhas e outro para as colunas. No sistema otimizado este médulo, gera quatro listas
de numeros de estados para cada classe de caractere, baseados nos quatro tipos de
sequéncias de observagdes geradas no médulo anterior.

Treinamento: este moédulo utiliza o algoritmo de Baum-Welch para treinar os MEMs
em cada classe de caractere. Originalmente eram utilizados dois MEMs para cada
classe de caractere, um para as caracteristicas de colunas e outro para as
caracteristicas de linhas. No sistema otimizado sdo utilizados quatro MEMs para
cada classe de caractere. Cada um dos quatro MEMs para cada classe de caractere,
processa um tipo de caracteristica, traco coluna, traco linha, fundo coluna e fundo
linha.

Classificacdo: Na ultima fase que € a de classificagcdo, cada modelo € testado
individualmente pelo algoritmo de Viterbi onde se obtém as probabilidades de cada
classe de caractere e para cada uma das classes temos quatro probabilidades, sendo
cada uma destas resultantes de cada um dos quatro MEMs. Para se definir a classe
com a maior probabilidade, todas as quatro probabilidades, cada uma geradas por
um MEM de cada classe de caracteres sdo somados e a classe que obtiver a maior

probabilidade, é escolhida, como mostra a equacgdo (4.11).

a..z __ 1a.. a... a... a...
A Z—/lzcz+/1ﬂ Z"'/lfcz"'/lﬂZ .11

Na Figura 4.5 podemos observar as sequéncias de fases utilizadas no método de

multiplos MEMs.
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Figura 4.5: Visao geral da estratégia de Multiplos Modelos.
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Como na estratégia do uso de multiplas matrizes B a inten¢do é que cada modelo criado

se adapte melhor ao tipo de caracteristicas nele inserido.

4.2.3 Aumento da Base de Treinamento Utilizando DUF-sd

O aumento na base de sequéncias de observacdes discretas utilizadas no treinamento dos
modelos de caracteres pode ser obtido através da geracdo de novas sequéncias a partir das
existentes. Aumentando a base de treinamento, ela se torna mais consistente, sendo que para
sistemas baseados em MEM, isto € de suma importancia para uma melhor eficiéncia. Para o
aumento da base de treinamento apresentamos a estratégia aqui denominada de “Deixe um de
fora — sem duplicagdao” (DUF-sd). A técnica DUF-sd € similar a técnica “Deixe um de fora”
(DUF) apresentada em [Ko, 2008], porém a técnica DUF-sd apresenta um método para
rejeicdo da criagdo de sequéncias duplicadas, como veremos nesta secao.

O sistema consiste em replicar a sequéncia ja existente, porém a sequéncia replicada nio
conterd apenas um observacdo da sequéncia original. Na figura 4.6 podemos notar uma
sequencia original e logo abaixo uma sequencia gerada, nota-se que apenas a primeira
observacdo foi retirada da sequencia original onde isto gerou uma nova sequencia, 0 processo
continua replicando a sequencia original porem retirando uma outra observacdo da sequencia
original até que varias sequencias sejam geradas cada uma sem uma observagdo da sequencia
original. O nimero de sequéncia a ser replicada € igual ao nimero de simbolos na sequéncia,
pois cada sequéncia replicada ndo conterd um simbolo diferente da sequéncia original. Desta
forma a base de treinamento conterd a sequéncia original mais as sequéncias geradas.

Para cada sequéncia de observacdes M, novas sequéncias serdo geradas, onde M serd
igual ao nimero de observagdes disponiveis na sequéncia processada. Em uma sequéncia de
observacdo com cinco simbolos, por exemplo, vai gerar mais cinco novas diferentes
sequéncias. Entdo, na base teremos a sequéncia original mais as cinco novas sequéncias

geradas, ficando um total de seis sequéncias (ver Figura 4.6).
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Sequéncia Original: (a,b,c,d,e)
Sequéncias Geradas: (b,c,d,e)
(a,c,d,e)
(a,b,d,e)
(a,b,c.e)
(a,b,c,d)

Figura. 4.6: Sequéncia de observagdes geradas pelo processo DUF-sd a partir da

sequéncia original.

Se usdssemos a técnica DUF como implementada em [Ko, 2008], muitas sequéncias de
observagdes repetidas serdo criadas, pelo fato de existirem dentro das sequéncias de
observacdes, muitas observacdes iguais uma apds a outra e neste caso removendo uma
observacdo, criard uma nova sequéncia e apods isto removendo a observagdo seguinte que €
igual a anterior removida, ird criar uma sequéncia duplicada, como mostrado nas duas

primeiras sequéncias geradas da Figura 4.7.

Sequéncia Original: (a,a,b)
Sequéncias Geradas: (a,b)
(a,b)
(a,a)

Figura 4.7: Sequéncia de observagdo original e trés novas sequéncias geradas a partir da

original.

Para resolver este problema, uma regra que rejeita a criacao de sequéncias duplicadas foi
implementada; desta maneira sequéncias de observagdes duplicadas e intteis ndo serdo criadas
tornando o processo mais rdpido e eficiente. Por este motivo chamamos a técnica de DUF-sd
(Deixe Um de Fora — sem duplicagdes)

Aumentando a base de treinamento utilizando a técnica DUF-sd, tivemos um pequeno
aumento na taxa de reconhecimento como mostra a Tabela 5.1; notamos que o método traz
resultados positivos e pode ser utilizado para novos estudos como foi feito neste trabalho e é

mostrado na préxima secao.
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4.2.4 Reducio dos Ruidos na Base de Treinamento

Na base de treinamento existem muitas observagdes que podem ser consideradas
ruidos, ou seja, observagdes que ndao ajudam e sim atrapalham no processo de treinamento dos
modelos. As observacdes com baixa freqiiéncia de aparecimento na base de treinamento sio
possiveis candidatas a serem ruidos, pois observacdes de uma classe de caractere tende a se
repetirem com certa freqii€ncia. Estes possiveis ruidos atrapalham no processo de treinamento
assim prejudicando a taxa de reconhecimento. Desta forma criando um “redutor de ruido”
(RR) para a base de treinamento, teremos teoricamente um aumento na taxa de
reconhecimento. Porem ndo criamos um, mas sim dois tipos de redutores de ruidos que

veremos a seguir.

4.2.4.1 Reducao dos Ruidos na Base de Treinamento sem DUF-sd

Este redutor de ruido permite reduzir o impacto de observacdes com baixa
freqliéncia de aparecimento na base de treinamento. A idéia entdo € deixar de fora as
observacdes cuja freqiiéncia de aparecimento na base de treinamento € menor que um
determinado limiar, experimentalmente definido.

Na Figura 4.8 podemos observar uma sequéncia de observagdes com suas respectivas
frequéncias de aparecimento na base de treinamento. Na observacdo de nimero 1 se nota uma
freqiiéncia de aparecimento de 0,3%. Isto indica que em toda base de treinamento da classe
onde esta sequéncia pertence a freqiiéncia de aparecimento da observagao 1, é de 0,3%.

Se determinarmos um limiar de 1%, significa que as observacdes 1 e 4 da figura 4.8,
serdo eliminadas da base de treinamento. Ou seja, determinamos que observacido que tem sua

freqiiéncia de aparecimento na base de treinamento na classe ao qual estd inserida abaixo de

1%, sdo possivelmente ruidos e por isto as eliminamos.

1 2 3 4 5
00,3% ? 01,2% ? 02,8% ’ 00,8% ’ 01,4%

Figura 4.8: Sequéncia de observagdes com as freqiiéncias de aparecimento na base de

treinamento
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4.2.4.2 Reducio dos Ruidos na Base de Treinamento com DUF-sd

Um outro método avaliado foi a combinacdo do RR com a técnica DUF-sd da
seguinte forma. Na técnica DUF-sd cada uma das observagdes na sequéncia vai ser em algum
momento deixada de fora para criar uma nova sequéncia como ji mostramos na secao
anterior, porém utilizando o RR integrado ao DUF, permitimos que somente observagdes que
sdo possiveis candidatas a serem ruidos, sejam eliminadas na sequéncia original para criar
uma nova sequéncia. Por exemplo, se estipularmos um limiar de 1% somente as observagoes 1
e 4 da Figura 4.8 serdo deixadas de fora para criar novas sequéncias, ou seja, teremos a
sequéncia original mais duas novas sequéncias, uma duplicando a sequéncia original porém
sem a observacgdo 1 e outra duplicando a sequéncia original porém sem a observa¢do 4 como

mostra a Figura 4.9.

1 2 3 4 5
00,3% ? 01,2% ? 02,8% ’ 00,8% ’ 01,4%
2 3 4 5
01,2% ’ 02,8% ? 00,8% ? 01,4%

1 2 3 5
00,3% ’ 01,2% ? 02,8% ? 01,4%

Figura 4.9: Sequéncia de observacao original e mais duas novas sequéncias criadas

utilizando o RR

Desta forma, criamos novas sequéncias sem as observagdes que sdo provaveis ruidos,
mas mantemos estas observacdes na sequéncia original e em outras sequéncias que sao
geradas a partir da sequéncia original, para que os modelos sejam treinados com varias
possibilidades. As figuras aqui apresentadas mostram poucas observagdes por sequéncia,
porém em uma base real existem inimeras sequéncias de observagdes e cada sequéncia
contém uma média de 30 a 60 observacdes como mostra a Figura 4.10. Assim cada vez que o
método € aplicado intimeras novas sequéncias sdo criadas. O método DUF-sd sem o RR
apresentado na secdo 4.2.3, ird criar um nimero de sequéncias de observacdes ainda maior,
pois gera novas sequéncias a partir de cada observacdo. Porém o método DUF-sd
implementado com o RR reduz drasticamente o nimero de novas sequencias geradas tornando

0 processo mais rdpido.
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112120724 24254646 46 48 48 4848 211 127 55 81 81 81 81 12
4957 81 81 182 82 83 83 83 832323237272 118 87167 167 8 43

Figura 4.10: Uma das sequéncias de observacdes da base de treinamento do caractere a
minusculo contendo 42 simbolos.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma visdo geral do método, abordando o método de
extragcdo de caracteristicas, modelos escondidos de Markov e o principal foco deste trabalho
que € a otimizagdo do sistema. Os métodos de otimizacdes se ddo pela avaliacdo de diferentes
estratégias de combinac¢do de caracteristicas extraidas dos caracteres, como a utilizacdo de
multiplas matrizes B e multiplos MEMs. Também foram abordados para otimizacdo do
sistema, o aumento da base de treinamento, utilizando DUF-sd e a redu¢do de ruidos com e

sem a estratégia DUF-sd.



42

Capitulo 5

Experimentos

Este capitulo apresenta a base de dados utilizada bem como todos os experimentos
relacionados a aplicagdo do método proposto no Capitulo 4. Estes experimentos trazem 0s
resultados obtidos nas estratégias propostas, bem como a comparacdo com trabalhos
realizados.

Na secdo 5.1 é apresentada a base de dados utilizada, na se¢do 5.2 os experimentos
considerando multiplas matrizes B, na secao 5.3 multiplos MEMs, na sec¢do 5.4 o aumento da

base de treinamento utilizando DUF-sd e na secdo 5.5 o redutor de ruidos.

5.1 Base de Dados

A base de dados utilizada para os experimentos foi a NIST SD19 de caracteres. Foram
utilizadas 74,880 amostras das séries hsf 0, hsf_I, hsf_2, e hsf_3 para treinamento, 23,670
amostras da série hsf_7 para validacdo, e 23.941 amostras da série hsf_4 para testes. Duas
linhas de experimentos foram seguidas: um experimento foi baseado na combinac¢do de CT e
CF em muiltiplas matrizes B, e o outro na combinacdo de CT e CF em multiplos modelos, a
combinacdo de CT e CF em um mesmo vetor € apresentada em [Britto, 2004]. As estratégias
RR e DUF nao sdo utilizadas nos experimentos baseados em diferentes matrizes B, pelo fato
que € necessario ter a mesma quantidade de observacdes nas sequéncias a fim de combiné-las.

Contudo, € possivel observar a contribui¢do das estratégias RR e DUF quando consideram-se

multiplos MEMs.
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5.2 Experimentos Considerando Miiltiplas Matrizes B

Para os experimentos de combinar multiplas matrizes B as sequéncias de observacoes
extraidas das imagens, e discretizadas em um codebook de 256 entradas, foram inseridas no
modulo de treinamento em duas fases. Na primeira fase, o médulo de treinamento recebe
apenas as sequéncias de observacdes de colunas que contém observacdes de traco e fundo. O
modulo € carregado com estas observacoes e o algoritmo de Baum-Welch recebe e trata as
observacoes de traco e fundo separadamente, ou seja, no algoritmo existe uma matriz B para
as caracteristicas de traco e outra para as caracteristicas de fundo. A segunda fase segue o
mesmo principio da primeira com a diferenca que na segunda o médulo recebe somente as
caracteristicas de linhas. O mdédulo de treinamento gera uma base de dados que € carregado
no médulo de testes, o algoritmo de Viterbi neste mddulo recebe as probabilidades de duas
matrizes B e separadamente para linhas e colunas. O caractere que € escolhido como o mais
provavel para representar uma sequéncia de observagdo, ¢ aquele que apresenta a maior
probabilidade somando as duas matrizes B, que contém as caracteristicas de traco e fundo
das linhas, e apds somando com as probabilidades das duas matrizes B que contém as
caracteristicas de tragco e fundo das colunas.

Os experimentos combinando multiplas matrizes B mostraram uma melhoria na taxa
de reconhecimento comparado ao método original, conforme observa-se na Tabela 5.1. Este
aumento na taxa de reconhecimento se deve ao fato de cada matriz B tratar individualmente

as caracteristicas de traco e fundo.

5.3 Experimentos Considerando Miiltiplos MEMs

Nos experimentos em multiplos MEMs desde a fase de extracdo de caracteristicas até a
fase de testes, cada tipo de caracteristicas (traco coluna, trago linha, fundo coluna e fundo
linha) sdo processadas individualmente. Cada um destes tipos de caracteristicas gera seu
proprio codebook e nos treinamentos e testes cada um destes tipos de caracteristicas possui
seu proprio MEM. Somente no final da fase de testes, é que as probabilidades geradas por
estas caracteristicas individualmente, s@o somadas e o caractere que obtiver a maior
probabilidade, é escolhido para representar as sequéncias de observagdes.

Combinando multiplos modelos obtivemos melhorias nas taxas de reconhecimento,
semelhantes a obtida na estratégia de combinar multiplas matrizes B como mostra a Tabela

5.1. Contudo, usando a estratégia de combinar distintos MEMs temos o diferencial de poder
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considerar quantidades de vetores de observacdes diferentes em cada MEM e também
diferentes quantidades de observacdes por sequéncia. Estas particularidades ddo a esta
estratégia, a liberdade de avaliar as estratégias RR e DUF manipulando-se assim a sequéncia
de observacdes da base de treinamento, ou seja, para aplicar as novas estratégias, utilizamos
como sistema base, o sistema que j4 utiliza a estratégia de multiplos MEMs, onde ja obteve

sucesso e € flexivel para tal feito — conforme aplicado nos préximos experimentos.

Tabela 5.1: Taxas de reconhecimento em (%)

Miuiltiplos Modelos
Multiplos
Vetor Multiplas Muiltiplos + Redutor de Ruido
Letras . Modelos +
Unico Matrizes B Modelos Sem DUF
DUF Com DUF
Limiar 0.05%
Mintsculas 84,0 85,03 84,94 84,96 83,34 85,67 DUF 0.12
Maitsculas 90,0 91,44 91,14 91,29 89,46 91,62 DUF 0.16
88,22 DUF min. 0.11,
52 Classes 87,0 88,27 87,76 87,87 85,76
mai. 018

Tabela 5.2: Comparagdo com Trabalhos Relacionados, [Bortolozzi, 2005].

Método Treinamento Validacao Teste Taxa Rec.
(%)
(Oh, 1998) 26,000 - 11,941 90.0
Miniusculas (26 classes)
(Dong, 2001) 23,937 - 10,688 92.3

Mindsculas (26 classes)
(Koerich, 2002)

Maidsculas (26 classes) 37,440 12,092 11,941 92.3
Minusculas (26 classes) 37,440 11,578 12,000 84.6
Ambas (52 classes) 74,880 23,670 23,941 85.5
(Britto, 2004)

Maidsculas (26 classes) 37,440 12,092 11,941 90.0
Minusculas (26 classes) 37,440 11,578 12,000 84.0
Ambas (52 classes) 74,880 23,670 23,941 87.0

5.4 Experimentos Aumentando a Base de Treinamento utilizando DUF-sd
A motivagdo para o estudo da otimizacdo da base de treinamento € o fato da base de

treinamento ser uma pega chave para o sucesso de um sistema de reconhecimento de

manuscritos.
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Os experimentos utilizando a técnica DUF-sd para o aumento da base de treinamento
foram realizados, utilizando o sistema onde ji foi implementada a estratégia de multiplos
modelos, j4 que esta estratégia ja apresentou sucesso e sua flexibilidade permitiu a inser¢ao da
técnica DUF-sd, assim combinando as duas técnicas. A técnica DUF-sd obteve um pequeno
resultado positivo conforme mostra a Tabela 5.1. Porém podemos notar que a técnica é
promissora, pois neste mesmo trabalho na secio 4.2.4 esta técnica foi novamente utilizada,
porém combinada com a técnica de reducdo de ruidos onde os resultados mostraram uma boa
eficiéncia.

Este estudo teve como intuito ndo s6 aumentar a taxa de reconhecimento destes
sistemas, mas também, difundir a técnica aqui empregada, que se mostrou promissora e

inspira futuros estudos.

5.5 Experimentos Considerando Redutor de Ruidos

A seguir veremos o resultado dos experimentos da técnica de redu¢do do impacto de
ruidos na base de observacdes discretas, das duas formas que foram implementados, sendo:

- Sem DUF-sd: foram realizados testes utilizando um sistema base ja implementado a
estratégia de multiplos modelos e com a base de letras mindsculas, ao qual o reconhecimento
expende uma dificuldade maior. Em dois testes os limiares utilizados foram de 0.01% e 0.05%
e os resultados atingiram as seguintes taxas de reconhecimento respectivamente 83.97% e
83.34%, ou seja menor que a taxa de reconhecimento original, apresentada para multiplos
modelos como mostra a Tabela 5.1. Este método nesta forma de implementagdo ndo obteve
sucesso, pois uma observacdo que tem uma baixa representatividade na base de treinamento
de uma determinada classe pode ser um provavel ruido, mas também pode ser uma observagao
fundamental para que determinada sequéncia seja entendida pelo modelo.

- Com DUF-sd: nesta técnica o sistema base utilizado é também o sistema que j4 tem
implementado a estratégia de multiplos modelos, a reducido de ruidos € realizada através da
geracdo de novas sequéncias a partir das existentes. A técnica DUF-sd ja aqui apresentada, foi
utilizada para a escolha da observacdo a ser deixada de fora; foram avaliados diferentes
valores de limiares como apresentado na Tabela 5.3. O valor que apresentou melhores
resultados para letras mintsculas foi de 0.12 e para letras maidsculas de 0.16, ou seja, foram

deixadas de fora para geracdao de novas sequéncias, as observagdes cujas frequéncias de
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aparecimento na base de treinamento eram menores, que 0.12% para letras minusculas e de

0.16% para letras maitsculas.

Tabela 5.3: Taxas de reconhecimentos para classes maildsculas e minusculas

considerando diferentes limiares DUF-sd

Limiar Taxa de reconhecimento em (%)
Minisculas 0,07 85,36
" 0,08 85,45
" 0,09 85,48
" 0,10 85,53
" 0,11 85,63
" 0,12 85,67
" 0,13 85,43
" 0,14 85,48
" 0,15 85,53
" 0,16 85,47
" 0,17 85,35
Maidsculas 0,11 91,43
" 0,12 91,42
" 0,13 91,42
" 0,14 91,59
" 0,15 91,56
" 0,16 91,62
" 0,17 91,48
" 0,18 91,48
" 0,19 91,52
" 0,20 91,56
" 0,21 91,44

Para os testes em 52 classes, ou seja, maiusculas e mindsculas foram inicialmente
utilizados os melhores limiares apresentados para cada classe de caractere, sendo 0.12 para
mintsculas e 0.16 para maitsculas, chegando assim a uma taxa de reconhecimento de
88.10%. Porém, em novos experimentos realizados, notou-se que uma pequena alteracdo
nestes limiares, trouxeram melhorias na taxa de reconhecimento. Os limiares que
apresentaram melhor resultado para 52 classes foram de 0.11 para classes mintsculas e de

0.18 para classes maiusculas, chegando assim a uma taxa de reconhecimento de 88,22%.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho apresentou diferentes estratégias para otimizar um sistema baseado em
MEM para reconhecimento de caracteres manuscritos. Quatro abordagens foram avaliadas,
onde todas elas apresentaram resultados positivos, aumentando assim as taxas de
reconhecimento do sistema base, como mostrado nos experimentos.

A primeira estratégia abordada foi a combinacdo de caracteristicas em multiplas
matrizes B. O intuito desta estratégia foi separar as caracteristicas de traco coluna, trago linha,
fundo coluna e fundo linha em diferentes matrizes B. Desta forma a taxa de reconhecimento
teve um aumento considerdvel, em virtude dos modelos de probabilidade das matrizes B se
adequarem melhor a cada um dos tipos das caracteristicas especifica, assim um tipo de
caracteristica ndo interferiu no outro.

A estratégia de combinar multiplos MEMs também apresentou melhoras nas taxas de
reconhecimento do sistema. Esta técnica separou e processou as caracteristicas dos caracteres
em quatro grandes divisdes sendo, trago coluna, traco linha, fundo coluna e fundo linha. O
intuito desta separacdo foi instigar os modelos a se adequarem melhor a cada tipo de
caracteristica. Apds separadas e processadas estas quatro divisdes sé foram reunidas
novamente na fase de classificacdes, em que suas probabilidades foram somadas para definir o
resultado.

Tanto a estratégia de combinar multiplos MEMs como a estratégia de combinar
multiplas matrizes B foi focada em tratar tipos de caracteristicas individualmente. Os
resultados destas duas estratégias foram semelhantes. A avaliacdo e comparagdo destas foi

importante para definir qual das duas apresenta melhor resultado, assim também auxiliando
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em trabalhos futuros. Uma particularidade da estratégia de combinar multiplos MEMs foi
crucial para a avaliagdo da estratégia de reducdo de impactos de ruidos na base de
treinamento. Enquanto na estratégia de combinar multiplas matrizes B ndo podemos alterar o
nimero de observagdes, € nem o nimero de sequéncias de observacoes das caracteristicas de
colunas comparado as caracteristicas de linhas e vise versa, a estratégia de combinar multiplos
MEMs nos d4 esta possibilidade.

O aumento da base de treinamento utilizando a estratégia DUF trouxe um pequeno
aumento na taxa de reconhecimento do sistema. Porém esta técnica se mostrou promissora ja
que como foi apresentado esta, foi de suma importancia para o sucesso da técnica de reducao
de ruidos, onde as técnicas RR e DUF foram unidas para gerar uma unica estratégias bem
sucedida.

A estratégia de reducdo do impacto de ruidos na base de treinamento, foi implementada,
utilizando como sistema base, o sistema no qual ji foi implementado a estratégia bem
sucedida de utilizagdo de multiplos MEMs. O objetivo desta estratégia foi diminuir o ndmero
de observacdes dos caracteres, que sao possiveis ruidos e interferem no processo de
reconhecimento do sistema. Inicialmente criamos um sistema ao qual de acordo com um
limiar pré-estabelecido eliminava possiveis ruidos, porém a estratégia implementada desta
forma ndo obteve o sucesso esperado. Entdo em uma segunda implementacgdo, utilizamos a
técnica RR em conjunto com a técnica DUF, aumentando assim a base de treinamento, de
forma tal, a inserir novos conjuntos de sequéncias de observacdes sem a presenca de
observacdes que sdo possiveis ruidos, porém mantemos estas observacdes na sequéncia
original e em outras sequéncias que sdo geradas a partir da sequéncia original, para que os
modelos sejam treinados com vdrias possibilidades. Os resultados obtidos com a reduc¢do de
ruidos na base de treinamento em conjunto com a técnica DUF, se mostrou promissora, ja que
atingiu seu objetivo que foi aumentar a taxa de reconhecimento do sistema.

Na literatura, poucos trabalhos consideram 52 classes. A Tabela 5.2 apresenta alguns
dos melhores resultados de trabalhos relacionados ao nosso. E possivel observar que para 52
classes, os modelos otimizados sdo realmente promissores. Isso nos incentiva a investigar
novos conjuntos de caracteristicas, bem como uma avaliacdo mais detalhada do impacto de
observacgdes com baixa freqiiéncia em cada classe de caractere.

Contribui¢des: do lado social o aumento da taxa de reconhecimento de caracteres

manuscritos aumenta as possibilidades de aplicagdes praticas como: checagens bancdrias,
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reconhecimento de enderegos postais, leitura de formuldrios, entre outros. Do lado cientifico a
avaliagdo de diferentes estratégias como:

- Multiplas Matrizes B

- Multiplos MEMs

- Aumento da base de treinamento utilizando DUF

- Redutor de Ruidos
Trazem auxilio a futuras pesquisas nesta drea ja que estas estratégias podem ser aplicadas em
diferentes sistemas para reconhecimentos de manuscritos baseados em MEMs e até mesmo
em sistema para reconhecimentos de voz também baseados em MEMs.

Futuros trabalhos podem ser desenvolvidos aplicando técnicas aqui avaliadas como o
uso de multiplos modelos. Esta técnica aumentou o nimero de amostras a serem classificadas,
experimentos utilizando diferentes classificadores como NN (Neural Network) ou a
combinacdo com o classificador existente sdo estratégias que podem ser investigadas. Em
[Carvalho, 2002] os classificadores NN e MEM foram avaliados sozinhos e combinados em
um sistema de reconhecimento de palavras manuscritas. A combinacdo de NN e MEM se
mostrou promissora no sistema avaliado, se esta combina¢ 3o também pode ser promissora
no sistema de multiplos modelos para reconhecimento de caracteres manuscritos € uma
questdo a ser levantada. As estratégias DUF e RR foram desenvolvidas na base de
treinamento, estas estratégias com algumas modificagdes e implementagdes também podem
ser aplicadas na base de testes. Este tipo de avaliagcdes podem ser promissores ja que as

técnicas ja se mostraram bem sucedidas para aplicacdo na base de treinamento.
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