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RESUMO

A principal dificuldade em reconhecimento de caracteres manuscritos estd em
desenvolver métodos que possibilitem um 6timo indice de reconhecimento, apesar da grande
variabilidade dos caracteres. Este trabalho apresenta um sistema para reconhecimento de
numerais manuscritos desconectados, baseado na andlise da topologia e distribuicio pictorial
de numerais e no emprego da rede de Hopfield discreta como memdria associativa. O processo
de classificagdo de numerais ¢ dividido em dois estdgios. No primeiro estdgio, o numeral
desconhecido € classificado de acordo com caracteristicas extraidas de sua topologia e
distribui¢do pictorial. Caso isto nio seja possivel, devido a distorgGes e ruidos na imagem do
numeral desconhecido, a classificagio ¢ efetuada no segundo estdgio de classificacio do
sistema, via rede de Hopfield. A rede de Hopficld é implementada de dois modos. No primeiro
modo, a rede tem seus pesos calculados pelo método da projecio, no segundo modo, a rede
tem os pesos calculados pelo método de sintese para sistemas lineares operando em modo
saturado (LLSSM). O sistema é testado com 1500 numerais manuscritos, sendo obtido uma taxa
de 85% de reconhecimento com o sistema utilizando, no segundo estdgio, a rede de Hopfield
implementada conforme o primeiro modo. Uma taxa de reconhecimento de 84,4% ¢ obtida
com o sistema utilizando, no segundo estdgio, a rede de Hopfield implementada de acordo

com o segundo modo.
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ABSTRACT

The main difficulty in handwritten character recognition consists in developing methods
that provide a high recognition rate, although of the large degree of variability of the
characteres. This work presents a system for recognition of disconnected handwritten
numerals, based in analysis of the topology and distribution of pixels from the numerals, and
application of a discrete Hopfield neural net used as associative memory. In the system, the
process of classification is divided in two stages. In the first stage, the unknown numeral is
classified considering features extracted from its topology and distribution of pixels. If it is not
possible, due to distortions and noise in numeral image, the classification is effectuated in the
second stage, via Hopfield net. The Hopfield net is implemented of two manners. In the first
manner, the net has weights calculated by projection method and, in the second manner, the net
has weights calculated by sinthesis procedures to linear systems operating in the saturated
mode (LSSM systems). The system is tested with 1500 handwritten numerals. A recognition
rate over 85% 1s obtained with the system making use in the second stage of the Hopfield net
implemented by the first manner. A recognition rate over 84,4% is obtained with the system

making use in the second stage of the Hopfield net implemented by the second manner.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 - RECONHECIMENTO DE CARACTERES MANUSCRITOS

O reconhecimento de padrdes € parte essencial em um sistema de andlise de imagens, ¢
tem por objetivo analisar determinado evento ou objeto, e classificd-lo dentre as virias
categorias preestabelecidas. O reconhecimento de caracteres € um exemplo tipico de
reconhecimento de padrdes ¢, hd algum tempo, vem sendo objeto de pesquisas para muitos
cientistas. Tém-se procurado desenvolver algoritmos ou sistemas capazes de realizar o
reconhecimento de caracteres manuscritos com uma performance semelhante a do ser humano,
0 que se justifica devido a grande importincia cientifica ¢ econfmica das aplicagdes do
reconhecimento de caracteres. Apesar de ser um assunto extensivamente estudado, ©
reconhecimento de caracteres manuscritos ainda permanece um dificil problema para os

pesquisadores, devido a grande dificuldade em se desenvolver programas para computadores

que possibilitem o reconhecimento das indimeras variagGes de formas dos caracteres existentes.

1.2 - HISTORICO DO RECONHECIMENTO DE CARACTERES

A histéria do reconhecimento de caracteres teve inicio em 1870, quando Carey
inventou um sistema de transmissdo de imagens denominado the retina scanner, ¢ em 1890
quando NipKow mventou o scanner segiiencial [1]. De qualquer modo, o reconhecimento de
caracteres primeiramente apareceu como uma ajuda para defici@ncias visuais, € a primeira
aplicagdo com sucesso foi declarada pelo cientista russo Tyurin em 1900 [1]. A versdo
moderna para os sistemas de reconhecimento de caracteres, também chamados OCR (Optical

Character Recognition), surgiu em meados de 1940 com o desenvolvimento do computador




digital, quando pela primeira vez passou-se a utilizar estes sistemas no processamento

aproximado de dados, visando aplicages comerciais.

1.3 - APLICACOES DOS SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE CARACTERES
Atualmente uma das aplicagbes mais importantes dos sistemas de reconhecimento de
caracteres estd no processamento de informagSes em escritérios e reparti¢ies publicas, onde a
maior parte do processo de armazenamento de informagdes vem sendo feito em papel. Os
sistemas de reconhecimento de caracteres sio capazes de fazer a conversdo automética das
informagbes contidas no papel para a forma digital, permitindo que estas informagdes sejam
armazenadas em disquctés ou fitas magnéticas. Pode-se dividir as aplicagdes do
reconhecimento de caracteres em 4 principais ramos [1-2]:
1- Processamento em sistemas bancarios
Em atividades bancdrias o reconhecimento de caracteres pode ser utilizado na
verificagdo de cheques, os quais contém um conjunto limitado de caracteres
formado por niimeros e simbolos especiais. O sistema deve reconhecer os nimeros e
simbolos que especificam o valor de um cheque com um alto grau de confiabilidade,
tendo em vista a natureza das operaces bancdrias.
2- Processamento de textos
Este tipo de OCR analisa documentos com um formato de pigina normal em
ambientes onde ocorre a edigdo de textos, como jornais ¢ empresas de publicidade.
O sistema de reconhecimento de caracteres é capaz de reconhecer estilos de
caracteres alfanuméricos impressos, tais como, courier, times new roman ¢ Outros

tipos de fontes de caracteres usados na edicdo de textos.




3- Processos de automacio
Uma das aplicaces principais deste ramo de reconhecimento de caracteres
pode ser encontrada nas agéncias de correio, onde os OCR sio usados para
controlar algum tipo de processo responsdvel pela distribuicio automdtica de
correspond@ncias para seu apropriado destino. O sistema de reconhecimento de
caracteres ¢ responsdvel pela leitura e interpretacio das informactes de
enderecamento das correspondéncias tais como, cidade, pais e codigo postal.
4- Aparelho de leitura para deficientes visuais
Uma aplicagdo de OCR muito importante para o homem é o desenvolvimento
de aparelhos de leitura para deficientes visuais. Estes aparelhos em geral seriam
compostos de um sistema de reconhecimento de caracteres combinado a um sistema
de sintese de voz, facilitando entendimento de documentos escritos e Lvros por

deficientes visuais.

1.4 - OBJETIVOS DA DISSERTACAO

Nesta dissertagio € tratado o reconhecimento de numerais manuscritos, o qual também
¢ denominado a partir de agora, como reconhecimento de caracteres. O principal objetivo
desta dissertagdo € a apresentagiio do sistema de reconhecimento de caracteres desenvolvido
no decorrer de nossas pesquisas, bem como a descricio das técnicas empregadas na elaboracio
das fungbes que constituem o sistema. Conforme foi relatado, muitas técnicas estio sendo
pesquisadas ¢ empregadas na drea de reconhecimento de caracteres ¢ algumas sio bastantes
eficientes [3-7], permitindo o desenvolvimento de sistemas com altos fndices de

reconhecimento. Durante nosso trabatho procuramos pesquisar, dominar e implementar muitas




destas técnicas, para que fosse possivel desenvolver nosso préprio sistema de reconhecimento
de caracteres, o qual acreditamos ter alcancado um bom desempenho. Ainda, como parte dos
objetivos desta dissertagio, estd a apresentagio de forma sucinta de alguns dos métodos mais
empregados no reconhecimento de caracteres, com a finalidade de mostrar diferentes maneiras

de tratar o problema do reconhecimento de caracteres manuscritos.

1.5 - ORGANIZACAO DA DISSERTACAQ

Apos terem sido estabelecidos na segio anterior os principais objetivos, é definida nesta
se¢do a estrutura desta dissertagio. Comecando a partir do capitulo 2, sdo descritas as fases
em que se dividem os sistemas de reconhecimento de caracteres e apresentados os termos
utilizados neste tipo de reconhecimento. Logo a seguir sdo descritos os problemas existentes
no reconhecimento de caracteres manuscritos e alguns dos métodos mais empregados para
solucionar estes problemas.

O capitulo 3 ¢ dedicado & apresentacio da rede neural de Hopfield discreta empregada
no processo de classificagio de nosso trabalho. Inicialmente, sio apresentados conceitos
bisicos sobre as redes neurais em geral, os quais envolvem: a) Neurdnio artificial; b) Funcoes
de ativagio; ¢) Treinamento ou aprendizagem da rede. Ap6s, € descrita a filosofia da rede de
Hopficld discreta, seu funcionamento, capacidade de armazenamento e sua fungio de energia.
Finaliza-se o capitulo com a apresentagiio de sistemas lincares operando em modo saturado
(Sistemas L.SSM), suas equagdes e 0 modo como o processo de sintese, utilizado para estes
sistemas, € aplicado a rede de Hopfield visando melhorar a performance da rede.

O capitulo 4 refere-se a conceitos basicos da morfologia matemitica, drea que envolve

0s processos de dilatagio, afinamento e pruning usados no pré-processamento das magens dos




numerais manuscritos. Sio apresentadas transformagdes bdsicas da morfologia matemadtica, um
conceito para elemento estruturante e operagdes “tudo ou nada”. A parte final do capitulo é
dedicada a uma apresentacdo geral de nosso sistema de reconhecimento de numerais
manuscritos, para que se possa ter uma visdo global de seu funcionamento antes de serem
apresentadas cada uma de suas partes.

No capitulo 5 passa-se a descrigio das primeiras fases que compdem nosso sistema de
reconhecimento de numerais manuscritos. Inicialmente, o capitulo apresenta o processo de
aquisicdo dos numerais manuscritos, digitalizacio e armazenamento da imagem. O restante do
capitulo € dedicado a descricio das técnicas utilizadas na fase de pré-processamento do
sistema: a) Afinamento; b) Pruning; c¢) Dilatagio; d) Normalizacio em escala. Estas técnicas
t&m o objetivo de melhorar a imagem dos numerais manuscritos .

O Capitulo 6 descreve a parte do sistema de reconhecimento de numerais gue trata da
extragdo de caracteristicas das imagens, fase responsdvel pela obtencio dos atributos usados
para classificar os caracteres desconhecidos. Primeiramente, € descrita a técnica empregada
para contagem dos elementos conexos da imagem de um numeral. Usando esta técnica, extrai-
se os primeiros atributos do numeral desconhecido, sendo estes o ndmero e a posicdo das
cavidades do numeral. Apés, sdo explicados os atributos obtidos através das seqiiéncias de
cruzamento do numeral, que sio a quantidade de blocos de pixels pretos existentes em cada
linha e coluna da matriz representativa da imagem do numeral. O capitulo é concluido com a
descrigdo dos atributos extraidos das interse¢des da imagem com seu eixo principal e eixo
secunddrio, ¢ os atributos obtidos da distribui¢#o pictorial da imagem.

O capitulo 7 ¢ dedicado 4 fase de classifica¢io dos caracteres, que é dividida em dois

estigios: 1) Utilizacio dos atributos obtidos na fase de extraciio de caracteristicas para




classificar aproximadamente 80% dos caracteres analisados pelo sistema de reconhecimento de
caracteres; 2) Utilizagdo da rede de Hopfield discreta para classificar o restante dos caracteres
(aproximadamente 20%), que ndo sdo classificados no primeiro estigio. Neste capitulo sdo
testados dois métodos para implementagio da rede de Hopfield usada no segundo estdgio de
classificacio, sdo eles: método da proje¢do e processo de sintese para os sistemas LSSM,
ambos apresentados no capitulo 3.

Finalmente no capitulo 8, sdo apresentados os resultados obtidos nos testes de nosso
sistema de reconhecimento de numerais manuscritos, conclusdes finais e sugestdes para um

trabalho futuro, com o objetivo de aperfeicoar o sistema.




CAPITULO 2 - ALGUNS ASPECTOS DO RECONHECIMENTO DE CARACTERES

2.1 - INTRODUCAG

Os sistemas de reconhecimento de caracteres, em geral, utilizam técnicas que procuram
descrever um caracter da forma mais completa possivel. Estas técnicas sio colocadas na forma
de um programa de computador, tornando possivel a extracio de caracteristicas e classificacdo
de um caracter desconhecido dentre vdrios outros caracteres.

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre os sistemas de reconhecimento de

caracteres e sobre as técnicas mais empregadas para realizar o reconhecimento de caracteres.

2.2 - ESTRUTURA DOS SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE CARACTERES

Esta secdo, inicialmente, apresenta as definighes para processamento de imagens,
andlise de imagens e reconhecimento de padrdes da forma como elas foram introduzidas pelos
pioneiros destas dreas, K. S. Fu e A. Rosenfeld [8]:

¢ Processamento de Imagens: Operacio que transforma imagens em outras,
produzindo uma versio melhorada das imagens originais, com condiches necessdrias
para serem usadas em uma determinada aplicacio.

» Analise de Imagens: Estudo das caracteristicas que descrevem uma imagem. Estas
caracteristicas s2o expressas na forma de estruturas, reproduzindo as relagbes e as
propriedades entre as partes formadoras da imagem.

* Reconhecimento de Padrdes: Primeiramente diz respeito  a  descricio e

classificagio de medidas obtidas de um processo fisico ou mental. Mas também




denomina-se reconhecimento de padrdes de imagens, quando no contexto da andlise
e classificagio de uma determinada imagem.

Do ponto de vista de desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de padrdes, o
processamento da imagem de entrada ¢ denominado pré-processamento e a andlise da imagem
€ chamada de extragdo de caracteristicas ou descrigio do padrio [8].

Os sistemas de reconhecimento de padries geralmente possuem a estrutura mostrada
pela figura 2.1, podendo ser separada nas seguintes fases [9]:

» Aquisi¢io da imagem: E o processo em que a imagem € convertida em um conjunto
de ndmeros que podem ser manipulados via computador.

» Pré-processamento: O pré-processamento visa remover ruidos, melhorar a imagem e
se necessario segmentd-la em regides, para que cada uma destas regides possa ser
analisada separadamente.

* Extracio de caracteristicas: Na fase de extracio de caracteristicas tenta-se
representar a imagem por um conjunto de caracteristicas préprias, visando a remocio
de redundéncias e reducio da dimensdo do conjunto de dados.

* Classificacao: Na classificagio ¢ atribuido um rétulo para a imagem desconhecida
através da analise das caracteristicas extraidas e comparago destas com uma classe de
padrdes aprendida pelo classificador durante um estigio de treinamento. Idealmente um
bom classificador deve ser capaz de reconhecer um objeto mdependente de variagGes

ocorridas na sua orientagio, tamanho e localizacdo na cena.




Imagem ﬁqléisigéc Fre
aset - a .
reconhecida Imagem processamento

Extragdo
de

-———

Classificagio i

raracteristicas

Fig. 2.1. Diagrama de blocos de um sistema de reconhecimento de

padroes.

2.3 - PRINCIPAIS PROBLEMAS DO RECONHECIMENTO DE CARACTERES MANUSCRITOS

O avango da tecnologia computacional tem permitido a elaboragio de métodos cada
vez mais eficientes para tratar o problema do reconhecimento de caracteres, no entanto, o
reconhecimento de caracteres manuscritos ainda é um problema complexo e nio totalmente
resolvido. Sdo descritos abaixo os principais fatores de erros de classificagio em sistemas de
reconhecimento de caracteres manuscritos, esses fatores tornam o reconhecimento de
caracteres uma tarefa complexa. Note que estes fatores também determinam a sensibilidade de
um sistema a deformagio da imagem do caracter. Sdo eles:

a) Ruidos - Elementos néo pertencentes a imagem original, podendo ser caracterizados
por segmentos de linhas desconectados, lacunas, pontos isolados, segmentos de
linhas espurios, pontos que ndo deveriam estar conectados, etc.;

b) Distor¢bes - As distor¢Ses incluem variagbes locais do caracter, cantos
arredondados, sali€ncias impréprias, variagdes de tamanho, etc.;

¢) Variagoes de estilo - Consiste no uso de diferentes formas para representar um
mesmo caracter, bem como tragos e inclinagdes usados para personalizar o caracter;

d) Translacio - E definida como o movimento do caracter inteiro ou de seus

componentes em relagdo a uma determinada posicio de referéncia;
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e) Rotacao - Ea mudanga na orienta¢do do caracter.

O ruido &, geralmente, introduzido devido ao processo de digitalizacio da imagem,
superficie de escrita ou instrumento de escrita. As distorcdes e variagSes de estilo sio
principalmente produzidas pelo escritor. Translagbes e rotagdes podem resultar de ambos,
escritor € parte mecanica do sistema (digitalizador, superficie de escrita ou instrumento de
escrita). Estes fatores podem ser atenuados ou eliminados na fase de pré-processamento da
imagem e a andlise deles juntamente com os outros fatores envolvidos na implementagio
prdtica do sistema, que serdo descritos na proxima segfio, determinam a eficiéneia do método

de reconhecimento.

2.4 - METODOS MAIS EMPREGADOS NO RECONHECIMENTO DE CARACTERES
Numerosos métodos t€m sido desenvolvidos para realizar o reconhecimento
automadtico de caracteres manuscritos. Estes métodos variam de acordo com as caracteristicas
escolhidas, o modo de extragio destas caracteristicas e o esquema de classificagio usado.
Podem ser divididos em tr€s categorias: transformagées globais, distribuicio de pontos e
caractertsticas topologicas e geométricas {10}. Estas categorias serdo descritas a partir da
subsecdo 2.4.1. Os méritos de cada um destes métodos podem ser analisados de acordo com o
critério da sensibilidade & deformacio da imagem do caracter, causada pelos fatores descritos
na se¢do anterior e o critério da implementagdo pritica do método, conforme destacado a
seguir:
a) Facilidade na Implementacio de mdscaras: Avalia a facilidade em se construir
automaticamentc mdscaras que correspondam a cada classe de caracteres, com a

finalidade de obter diferentes caracterfsticas usadas no método em questio;
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b) Velocidade: Quio rdpido os caracteres sio reconhecidos;

c) Complexidade: Determina o grau de dificuldade na mplementacio de um
determinado método;

d) Independéncia: Diz respeito ao fato de uma Gnica técnica ser capaz de atingir

determinada performance sem ser necessdrio o uso de técnicas suplementares.

2.4.1 - TRANSFORMACOES GLOBAIS

As caracteristicas extraidas pelas transformagbes globais representam uma imagem
como um todo, ndo refletem nenhuma propriedade local, geométrica ou topoldgica de uma
regido da imagem. Algumas destas técnicas foram desenvolvidas para reconhecer apenas
caracteres impressos. Abaixo, sdo apresentadas as técnicas que fazem parte das transformagdes
globais:

* Similaridade e correlacao (Template matching): Esta técnica mede a similaridade
entre uma imagem a ser reconhecida e um padrio de referéncia, através da
combinagio e correlagio entre os pontos ou grupo de pontos da imagem e do
padrio de referéneia {11-15], [24].

¢ Transformadas e expansdes em séries: Estes métodos examinam a imagem com
relagdo ao modo como ela é composta por séries de funcBes periédicas. Foram
criados com a finalidade de extrair caracteristicas que fossem invariantes a alguma
deformagio global da imagem, tais como, rotagfio e translacio. As mais exploradas
t€m sido as séries de Fourier, a transformada de Fourier [16-18], a transformada de
Walsh [19], a transformada de Haar e Hadamard [20-21], bem como a transformada

de Karhunen-Loeve [22-23], [40].
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O principal problema apresentado pelas transformagbes globais é sua alta sensibilidade
as distor¢Oes e variagSes de estilos de escrita. Por exemplo, manchas ou ruidos podem
deslocar os pontos da imagem de sua posicio de alinhamento, afetando seriamente as

caracteristicas obtidas por estas técnicas.

2.4.2 - DISTRIBUICAO DE PONTOS
As técnicas envolvidas neste grupo extraem atributos derivados da distribuicdo
estatistica dos pontos que formam a imagem do caracter, produzindo um conjunto de
caracteristicas de dimensdo reduzida. Abaixo, sdo citadas técnicas mais empregadas dentro
deste grupo:
Divisdao em zonas (zoning): O retingulo que contém o caracter é dividido em
virias regibes, sobrepostas e nio sobrepostas, denominadas zonas. As caracteristicas
usadas para reconhecer o caracter refletem as densidades de pontos nestas regies
[4].

e Momentos Estatisticos: Os momentos estatisticos dos pixels pretos em relagio a
um ponto de referéncia escolhido no caracter, tal como, o centro de gravidade ou
uma outra coordenada do sistema, sio usados como caracteristicas do caracter [9].

» Caracteristicas Loci: Para cada pixel branco do fundo da imagem, um conjunto de
vetores vertical e horizontal sdo gerados. O conjunto de caracteristicas usado neste
caso, € dado pelo nimero de interse¢des que estes vetores fazem com os segmentos
de linha que formam o caracter [25].

» Distincias e cruzamentos: A caracteristica de cruzamento ¢ obtida do ndmero de

vezes com que o caracter ¢ cortado por segmentos de linha especificados em




13

determinadas dire¢des [4], [26]. As distincias medidas dos pontos que formam o
caracter a um ponto especificado na imagem, por exemplo, os pontos que
determinam o limite do retingulo que contém o caracter, formam um outro conjunto
de caracteristicas.

A considerdvel tolerdncia &s distorgGes e as pequenas variacoes de estilos sio
observadas nas técnicas descritas acima, devido a algumas caracteristicas levarem em conta
algum tipo de informagfo topol6gica do caracter. Este fato ¢ evidenciado principalmente pelas
técnicas de caracteristicas Loci, distincias e cruzamentos.

Note que a implementacdo de mdscaras para estas técnicas nio & trivial, devido a
grande varia¢do de forma dos caracteres manuscritos. Por outro lado, estas técnicas permitem

uma alta velocidade de reconhecimento e uma baixa complexidade de implementacio.

2.4.3 - CARACTERISTICAS TOPOLOGICAS E GEOMETRICAS
Esta categoria baseia-se na extragio de caracteristicas que descrevem aspectos
mmportantes da geometria e da topologia do desenho do caracter. As técnicas incluidas nesta
categoria podem representar propriedades globais e locais do caracter. Alguns exemplos sao
apresentados a seguir:
¢ Segmentos de reta e linhas curvas em virias direcbes: A figura 2.2 exemplifica
segmentos de reta e curvas, comumente extraidos do caracter e utilizados para

representar sua geometria {4], [17], [27].
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Fig. 2.2. Exemplos de segmentos de reta e curvas a serem
extrafdos da forma do caracter,

» Pontos finais, intersecoes de linhas e loops: Estes tipos de caracteristicas sdo
representativos da topologia do caracter, a figura 2.3 mostra alguns exemplos destas

caracteristicas [27].

T 4] |6

(a) (&) (©)

Fig. 2.3. Exemplos de caracteristicas extraidas da topologia dos caracteres. (a) Os
circulos nas extremidades do ndmero 7 marcam os pontos finais do numeral.
(b) O circulo sobre o nimero 4 mostra um ponto de intersecio existente na
topologia do caracter. (c) O circulo nesta figura mostra a posicio do loop
encontrado na parte inferior do numerat 6.

Devido a complexidade para extrair as caracteristicas geométricas e topoldgicas e a
grande variagdo de estilos dos caracteres manuscritos, torna-se bastante dificil gerar mdscaras
que extraiam estas caracteristicas. Entretanto, uma vez implementada estas técnicas, elas
permitem a0 sistema uma grande velocidade de processamento e um alto fndice de

classificacOes corretas dos caracteres.

2.5 ALGUMAS CONSIDERACOES FINAIS
Os itens 2.4.1, 2.4.2 ¢ 2.4.3 resumem as técnicas mais empregadas no reconhecimento

de caracteres, observado o critério de sensibilidade 4 deformagio da imagem, cujas causas
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foram descritas na se¢iio 2.3, e o critério da implementagiio pratica do sistema, descrito no
micio desta seg¢do. Estas técnicas abordam as mais importantes ¢ comuns propriedades dos
caracteres manuscritos, bem como, os principais problemas do reconhecimento de caracteres
estudados pelos pesquisadores. Muitos sistemas combinam duas ou mais destas técnicas, com
0 objetivo de obter um maior nimero de caracteristicas ¢ eliminar aquelas que provaram ser
defeituosas ou indesejdveis. Desta maneira, uma técnica complementa a outra, tendo em vista a
sensibilidade as deformagfes dos caracteres, resultando em um sistema de reconhecimento de
caracteres mais robusto.

Atualmente o reconhecimento de caracteres via redes neurais vem se tornando uma
técnica bastante usada pelos pesquisadores. A capacidade das redes neurais em aprender
determinado conhecimento, armazenar este conhecimento e usd-lo mais tarde para executar
uma tarefa, tem proporcionado bons resultados na drea de reconhecimento de caracteres [4],
[6], [28]. O proximo capitulo trata, mais especificamente, o tema das redes neurais,

descrevendo a rede de Hopfield discreta utilizada neste trabalho.
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CAPITULO 3 - REDES NEURAIS

3.1 - INTRODUCAO

A possibilidade de dar is mdquinas a habilidade que 0 ser humano possui em aprender,
reter informagOes, recordd-las e aplicd-las na solucio de diversos tipos de problemas, tem
levado muitos pesquisadores a procurar desenvolver modelos computacionais para os mesmos
fins. Tais modelos sdo chamados sistemas neurais artificiais ou simplesmente redes neurais.

Uma rede neural tem a capacidade de aprender um dado tipo de conhecimento,
armazenar este conhecimento ¢ usd-lo para executar certa tarefa. Podemos citar, entre outras,
as seguintes aplica¢des das redes neurais:

e Conversio de textos em representagdes fonéticas;

o Reconhecimento de voz;

e Reconhecimento de caracteres;

e Reconstrucdo de imagens;

¢ Compressdo de imagens.

Este capitulo faz uma breve descricio dos conceitos fundamentais da teoria de redes
neurais necessirios a compreensio deste trabalho. Especificamente, apresenta o modelo da
rede de Hopfield discreta empregado no desenvolvimento de nosso sistema de reconhecimento

de numerais manuscritos.
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3.2 - CONCEITOS BASICOS SOBRE AS REDES NEURAIS

Em geral, uma rede neural consiste de um grande niimerc de unidades bésicas de
processamento denominadas neurdnios, células ou nds, como mostra a figura 3.1. Cada
neurdnio € diretamente conectado a outro neurdnio, ¢ a cada conexfio ¢ associado um peso,

representando informagdes que a rede dispde para resolver um problema.

% = > ;;:2 o5 >

A2 22 Z 4 Z ‘}%
WZm
Wiy - .
Wiy Koo ™
%, . > 2
matriz de meatriz de
pesos W pesos K

Fig. 3.1, Rede neural com duas camadas de neardnios [29].

Uma rede neural € caracterizada por:
1~ Tipo de conexdes entre neurdnios (arquitetura da rede),
2- Modo como o0s pesos entre conexdes sic determinados (aprendizagem ou
treinamento);
3- Sua funcio de ativacio.
A seguir, é apresentada uma definicio de neurdnio artificial, sio descritos seus

principais componentes e principio de operagio.
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3.2.1 - NEURONIO ARTIFICIAL
A figura 3.2 mostra esquematicamente os elementos que compdem um neurdnio

artificial.

it T Newbrio Antificial
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Fig. 3.2. Neurdnio artificial.

Um vetor xm(xl,m,x") ¢ o conjunto de entradas aplicado ao neurbnio artificial e
representa 0s sinais nas smapses de um neurdnio biolégico. O conjunto de entradas é
multiplicado por um vetor W =(w, ,---,w, ) de pesos, representando um processo quimico nas

sinapses de um neurdnio biolégico, que modifica o sinal de entrada ao transmiti-lo. O corpo do

neurdnio, representado por X, soma algebricamente todos os sinais x; multiplicados por seus

correspondentes pesos. O resultado desta operagio, denotado net, pode ser expresso por:
N
net=3y xw,. 3.1
j=1

Em seguida o sinal net € processado por uma fungdo de ativagio f, cuja finalidade & ativar o
neurdnio somente quando o valor de net exceder a um determinado valor de limiar. Quando

isto ocorre 0 neurdnio produz um sinal de saida y, que é enviado a outros neurdnios.

y= f(net) . 3.2)
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3.2.2 - FUNCOES DE ATIVACAO
Virios tipos de fungOes de ativagio podem ser usadas para ativar um neurdnio
artificial, porém o uso de uma particular fun¢do depende do tipo de dados de saida (continuo
ou discreto) e da faixa em que se encontram estes dados (por exemplo de -1 a 1). As fungdes
de ativagio, mais comuns, enconiradas na literatura sio:
a) Funcio linear:
flx)=ux;
b) Funcio degrau unitdrio:

f( )__ 1, se x20.
*)= 0, se x<0

¢) Funcio bipolar:

se x=20

|

se x<0
d) Fungio tangente hiperbolica:
f(x) = tgh(x);

e) Fungio Sigmoidal:

1
f(x)zm.

3.2.3 « APRENDIZAGEM
Antes de uma rede neural executar certa tarefa é necessdrio que ela seja treinada, isto é,

os valores de pesos sejam ajustados gradvalmente de acordo com seu algoritmo de
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treinamento, convergindo para valores, tais que, cada vetor de entrada produza o vetor de

saida desejado. Abaixo, sio citados tipos de treinamento encontrados na literatura [28].

3.2.3.1 - Treinamento Supervisionado

Neste tipo de treinamento ¢ apresentado & rede uma seqliéneia de vetores, cada um
associado a um vetor de safda. Os vetores de treinamento sdo aplicados seqilencialmente a
rede, os erros sio calculados € os pesos sio ajustados para cada vetor, até que o erro para o
conjunto inteiro atinja um valor minimo aceitdvel.

3.2.3.2 - Treinamento ndo Supervisionado

Neste treinamento sio aplicados a rede apenas os vetores de entrada, sem seus
correspondentes vetores de safda. O algoritmo de treinamento modifica os valores de pesos
para produzir uma safda consistente, isto &, se aplicado um dos vetores de treinamento ou um
vetor suficientemente similar a ele, ambos deverdo produzir uma mesma saida.
3.2.3.3 - Pesos Fixados

Neste caso, ndo hd nenhum processo de ajuste interativo de peso, os valores de pesos
sio fixados de maneira a dar informacdes sobre a saida desejada de acordo com as restrigoes ¢

as quantidades a serem minimizadas ou maximizadas.

A préxima segfio apresenta o modelo da rede de Hopfield discreta usada no processo
de classificagio de mumerais manuscritos, descrito no capitulo 7 desta dissertacio. A segdo
descreve o funcionamento bdsico da rede de Hopfield, seu algoritmo de treinamento, sua

capacidade de armazenamento e sua fung@o de energia.
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3.3 - REDE DE HOPFIELD DISCRETA

A rede de Hopfield como rede neural aplicada ao reconhecimento de padrOes, visa
reconhecer um padrio, parcialmente ou totalmente distorcido, como sendo um de seus padrdes
previamente armazenados, e produzir como saida a versio completa e perfeita do padrio
memorizado [30], [41]. Devido a esta propriedade, nosso sistema de reconhecimento de
caracteres manuscritos é implementado empregando a rede de Hopfield no reconhecimento de
numerais manuscritos. E considerado que as diversas variagGes de formas de um numeral

sejam versdes distorcidas de um padréo previamente armazenado.

3.3.1 - ARQUITETURA DA REDE DE HOPFIELD DISCRETA

A arquitetura da rede de Hopfield € ilustrada através de um esquema pela figura 3.3.

EE_
b3
F

Wy W, Wiy

Woy

Fig. 3.3. Esquema da rede de Hopfield discreta [28].
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X = (x,, 2%, ) representa um vetor de entrada aplicado a rede neural, uma matriz de pesos
W= [Wi j] ¢ calculada de forma a permitir que a rede armazene diferentes padres de

treinamento (estados da rede). Se qualquer um dos padrSes armazenados ¢ apresentado a
entrada da rede, a rede permanece naquele estado e produz como saida um vetor
Y = (3, ¥,), que é o proprio vetor de entrada. Se uma versio distorcida de um padrio
armazenado € apresentada 2 rede, esta evoluiri para o estado memorizado que mais se

aproxima do padriio apresentado ¢ produzird, como saida Y , o estado memorizado {31].

3.3.2 - OPERACAO DA REDE DE HOPFIELD DISCRETA
O processamento feito por cada unidade da rede de Hopfield é similar ao discutido na
subseciio 3.2.1 deste capitulo. Cada unidade calcula a soma do produto de suas entradas e seus

pesos para determinar o valor total de entrada no neurdnio, como mostra a equagio abaixo:

N
netimz,tjwﬁ, i=}---.Ne j=L---.N (3.3)
j=1

onde:

net,: valor total de entrada no neurdnio i ;
X = (x,.'+*,%, ): vetor de entrada que representa o padrdo a ser analisado pela rede;
W= [WIJ ] : matriz de pesos da rede;

N : dimensao do vetor de entrada.
A fungio de ativagdo usada para determinar a saida y de um neurdnio qualquer da

rede, é uma fungao bipolar do tipo:




1, se met; 20

. 3.4
-1, se net; <0 G4

y; = f(neti)z{

Cada neurdnio tem sua saida atualizada de maneira assfncrona, isto €, a cada interagfio

um neurdnio ¢ escolhido aleatoriamente para ter sua saida modificada de acordo com a
equacio (3.4). Os seguintes passos sdo seguidos no emprego da rede neural de Hopfield neste
trabalho:

Passo 0 - Escolhe-se aleatoriamente um neurdnio i para ter sua saida atualizada;

Passo 1 - Calcula-se o valor da entrada net,, do neurdnio i , através da equagio (3.3);

Passo 2 - Determina-se o valor da saida y , do neurdnio escolhido no passo 0, através
da equagio (3.4);
Passo 3 - Verifica-se se a condigio de convergéncia:
Vi =X, (3.5
é verdadeira. Se for verdadeira o passo 5 € executado, caso contrdrio 0 passo
4 ¢ efetuado ;
Passo 4 - Altera-se o valor de x; de maneira a se ter:
=Y (3.6)
Os passos de 1 a 3 sio repetidos até que a condigdo do passo 3 seja
verdadeira;
Passo 5 - Escolhe-se aleatoriamente outro neurdnio para ter sua saida atualizada;
Passo 6 - Os passos de 1 a 5 sfo repetidos até que todas as unidades tenham sido

atualizadas.
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3.3.3 - TREINAMENTO DA REDE DE HOPFIELD DISCRETA
O processo de treinamento para a rede de Hopfield discreta ¢ também chamado

processo de armazemamento de vetores. Para armazenar um conjunto com P vetores de

treinamento  X° =(x]‘” s x) ) p=1,---,P, na rede neural, calcula-se a matriz de pesos

W= [Wij] da seguinte forma:
P

w,; =3 xfxf  i=leNe j=L-,N. (3.7)
p=l

Esta regra de aprendizagem é denominada regra de Hebb ou regra generalizada de Hebb e a
obtencdo de valores corretos de pesos depende da correlagdo entre os vetores de treinamento
[28]. Se os vetores de treinamento forem incorrelatos (ortogonais) a regra de Hebb produzird
pesos corretos, e a rede quando testada com um dos vetores de treinamento recuperard o
préprio vetor. Se os vetores de entrada ndo forem ortogonais aos vetores de treinamento, a
rede produzird uma resposta com erro, que tem a contribuigdo de cada vetor de treinamento.

Este erro é chamado de cross talk [28], [41], o qual serd tratado no tépico a seguir.

3.3.4 - CAPACIDADE DE ARMAZENAMENTO DA REDE DE HOPFIELD DISCRETA
A rede de Hopfield ¢ considerada estdvel quando produz na sua saida um dos padrdes

de treinamento armazenados, ou seja, quando a seguinte condic¢io ocorre:

f(ner,?’ ) =x;, paratodoi. (3.8)

Onde, net; dado por (3.9}, € o valor total de entrada calculado para o neurdnio i quando

apresentado a rede um padrio v.

net, = Ex‘j W 3.9




Substituindo a equagio (3.7) em (3.9), tem-se:

N P
net} =» ¥ x7 x'x" . (3.10)
=1

4
p=l

Separando do somatério em p o termo com p =V da equagdo (3.10), obtém-se:

net; = Xx; +é§x§’ xFx (3.11)
Cross talk

O segundo termo do lado direito da equagdo (3.11), denominado cross talk, deve ser nulo para
ser obtido o resultado apresentado pela equagdo (3.8). Isto somente acontece s¢ 0 vetor de
entrada, X", é ortogonal. Se X" no € ortogonal e o termo de cross talk for menor do que i,
o sinal de x} ndo é alterado, e a fungdo de ativagdo produz o valor esperado, a rede entido
recupera o correto padrio armazenado. Se o termo de cross talk é maior do que 1, o sinal de
x; & alterado, e a rede ndo recupera o valor desejado, atingindo um estado espurio de
estabilidade.

Em muitos casos de interesse se o mimero total P, de padrGes armazenados, for
pequeno o suficiente para que o termo de cross talk ndo mude o sinal dex;, a rede serd
estavel Hopfield encontrou experimentalmente o ndmero P de padrdes que podem ser
armazenados e recuperados pela rede com razodvel precisao (28], [361]:

P=015xN, (3.12)
onde N é a dimensdo do vetor de entrada X.

Abu-Mostafa e St. Jacques [32] realizaram uma detalhada andlise tedrica sobre a

capacidade de armazenamento da rede de Hopfield, e mostraram que 0 nimero de estados da

rede nio pode exceder a NV .
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3.3.5 - PADROES CORRELATOS - METODO DA PROJECAO

Como discutido anteriormente, o termo de cross talk é um limite para a capacidade de
armazenamento da rede de Hopfield. No entanto, quando os padrdes de entrada sdo correlatos,
e na maioria das vezes eles o sdio, o problema torna-se mais grave, pois a rede ndo consegue
recuperar padrdes confidveis, estabilizando-se em estados espirios, onde os padrdes
recuperados nido fazem parte do conjunto de referéncia armazenado. Uma solugdo para este

problema pode ser obtida via método de aproximagio pelo cilculo da pseudo-inversa. O

método trabatha com P padrdes (P < N) linearmente independentes e uma matriz Q = {va]

de dimensdo P x P ¢ definida por:
N
9oy minpx;'7 p:L...jP ev=1---,P. (313)
1

Se a matriz Q é nilo singular, os elementos da matriz de pesos W podem ser obtidos por:

P P
wy =2, 25 (g7) %) (3.14)
p

v
Se Q nio pode ser invertida, hd alguma dependéncia linear entre os padroes de treinamento.
Neste caso, pode-se restringir o conjunto de padrSes de tremnamento a um subconjunto de
padrées linearmente independentes.

Note que a matriz W, calculada através da equagdo (3.14), projeta os vetores de
entrada sobre um subespago de dimensdo P gerado pelos vetores de treinamento da rede [41].
Quando os vetores de entrada ndo sio correlatos, a rede produz o correto padrio armazenado.
Se os vetores de entrada sdo correlatos, a rede recupera o padrio armazenado mais proximo

do vetor de entrada, minimizando o erro quadrético médio [41], [44].
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O método da projegio é uma das regras de aprendizagem usadas por nés para
implementagdo da rede de Hopfield neste trabalho. Na secio 3.4 ¢ descrita uma outra regra de
aprendizagem também empregada 4 rede de Hopfield. Os resultados da aplicacao destas 2

regras de aprendizagem sio apresentadas no capitulo 8.

3.3.6 - FUNCAO DE ENERGIA DA REDE DE HOPFIELD DISCRETA

Uma funcio de energia tem como principal caracteristica seu decrescimento 4 medida
que a rede evolui, de acordo com o algoritmo de aprendizagem adotado, alcangando seu ponto
de mfimo e assegurando a estabilidade da rede. A fungfo apresentada a seguir, que concorda

com a caracterfstica relatada acima, é denominada funcéo de Lyapunov [28-29].
E=-1723% yy,wy =2 Iy, +f; ¥, (3.15)
i i

onde:
E = funcio de energia da rede neural;

w,; = peso da saida do neurdnio i para a entrada do neurdnio j ;
y; =sajdado neurdnio j;

I, = entrada externa ao neurdnio j;

f, = fungdo de ativagio do neurdnio j.

Note que quando ocorrer uma mudanca de Ay, na saida y;, do peurbnio j, a energia

do sistema muda por um valor:

Aﬁ’z{zijﬁuj—fj}ayj. (3.16)

i#]
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Pode-se verificar pela equagdo (3.16) que Ay, & positiva (safda y; passa de -1 para

+1) somente sel:z yiw; 1, —fj:l positivo, e Ay, ¢ negativa (y; passa de +1 para -1)

i
somente sc [Z y;wy+I, - f ]} negativo. Isso demonstra que a energia somente decresce ou
i f

permanece em um mesmo estado durante o processo de interagio do sistema. Como a energia
& limitada, a rede deve alcangar um estado de equilibrio no qual a energia nio mudard, mesmo
que continue as interagfes do sistema. Quando isto acontece a rede € dita estdvel e nio
ocorrem mais mudancas nos valores de sua saida.

Na préxima segiio sdo introduzidos os sistemas LSSM, os quais serdo utilizados para
caleular outra matriz de pesos para a rede de Hopfield discreta, apresentando assim, uma outra

solugdo para o problema de padrGes correlatos discutidos nos itens 3.34e335.

3.4 « SISTEMAS LSSM APLICADOS AO MODELO DA REDE DE HOPFIELD DISCRETA

Esta segio apresenta uma defini¢do de sistemas LSSM e a maneira com que eles sfo
aplicados a0 modelo da rede de Hopfield utilizado em nosso trabalho. Nosso objetivo & reduzir
as limitagdes da rede de Hopfield causadas pelo termo de cross talk (3.11) e, por conseguinte,
reduzir o nimero de estados espiirios da rede. Para isto, é empregado o processo de sintese
para sistemas LSSM, conforme descritos nos pardgrafos a seguir. E importante salientar que
apenas os resultados necessdrios para aplicacio dos sistemas LSSM 4 rede de Hopfield sio
apresentados aqui. Maiores detalhes sobre a formulacio de problemas, desenvolvimento

teérico e andlise ¢ prova dos resultados podem ser encontrados em [33], [42-43].




3.4.1 - SISTEMAS LSSM

A classe de redes neurais descrita por um sistema de equagdes lineares ordindrias de

primeira ordem, definidas em um subespago fechado D" de R", € referida como sistemas

lineares operando em modo saturado (LSSM) [33]. Sdo consideradas especificamente as redes

descritas por equagdes da forma:

—=Tx+1,
dt
com a seguinte resirigdo:
-1<x, <1,  i=1,
Onde
T B
X = (xl 3 ] xn ) & D ?

T= [T,. j] é uma matriz n X n de constantes,

I=(I,,-,1,) éum vetor de constantes.

(3.17)

A principal diferenga entre os sistemas LSSM dados pela equagio (3.17) e os demais

sistemas lineares, é que os Gltimos sdo definidos em subespagos abertos de R", enquanto que

os sisternas LSSM sio definidos em um subespago fechado D" de R". Para os sistemas dados

por (3.17) pode-se mtroduzir um novo tipo de solugdes, denominadas solugBes no modo

saturado, as quais sio definidas sobre a fronteira de D", denotada dD". Os resultados

estabelecidos a partir destas definigbes [33] podem ser divididos em dois tipos de processos,

processo de andlise ¢ processo de sinfese para sistemas LSSM.



O processo de andlise estuda o comportamento de sistemas LSSM a partr do

desenvolvimento de uma definicio de solugSes para a equagdo (3.17). Na fronteira oD",
solugdes em modo saturado sio consideradas. Fazendo uso desta defimi¢do de solugbes, 0
processo de andlise mostra que, para qualquer condicio inicial, existe uma tinica solugdo (3.17)
podendo ser estendida para um intervalo infinito de tempo. O processo de andlise, entdo,
desenvolve um eficiente algoritmo de determinagio de estados de equilibrio estdveis e instavels
do sistema (3.17) e estabelece uma fungio de energia para o sistema (3.17).

O processo de sintese baseia-se em resultados obtidos no processo de andlise para
sistemas L.SSM para desenvolver um sistema representado pela equagio (3.17). Isto é feito
através do armazenamento de um adequado conjunto de vetores, permitindo calcular T e 1
para (3.17) de modo que:

1) Os vetores armazenados sejam estados de equilibrio assintoticamente estdveis do

sistema;

2) O sistema nfo tenha solugdes periddicas;

3} O niimero de estados de equilibrio esptrios do sistema seja 0 menor possivel;

4) O dominio de atragio de cada vetor [41] seja tdo amplo quanto possivel.

A seguir, ¢ feita uma breve descrigdo do processo de sintese, para demonstrar o modo

como sio calculados novos pesos aplicados a rede de Hopfield.




3.4.2 - SINTESE DOS SISTEMAS LSSM

O processo de sintese descrito nesta subsegio € baseado em teoremas elaborados no

processo de andlise descrito em [33], e visa a partir de um adequado conjunto de vetores,

. . T
encontrar uma matriz Tﬁ[T ] nxn e um vetor I= (Il,-n,Iﬂ) . conforme relatado em

i
3.4.1.

Supondo que temos m vetores a,-,a, definidos em
B" ﬂ{x: (x;,-,x,)eR"1x; =1 ou ~1, iml,m,n}, representando  m  imagens dos
numerais usados para treinamento da rede de Hopfield, o seguinte algoritmo deve ser usado
para garantir que esses vetores sejam estados de equilibrio estdveis de um sistema 7

dimensional dado por (3.17):

1) Construir uma matriz Y de dimensdo nx (m—1) da seguinte maneira:
Y=[a,—a,, . —a,] (3.18)
2) Proceder a decomposi¢io singular de Y obtendo as matrizes U, Ve X tal que

Y =UEVT, onde U e V sio matrizes unitdrias ¢ £ ¢ uma matriz diagonal com os

autovalores de Y em sua diagonal. Denotamos:
Y=y, Vs
U= [up---,un].
Das propriedades da decomposicio singular sabemos que:
k =rankde X;

(u} - .,uk) = uma base ortonormal que gera (yi ym_l);

(#,,-+.u,) = uma base ortonormal de R".




Calcular:

T = [T )= Y uu; (3.19)
1

T =[T";]= _Zui ul . (3.20)

4) Obter T e I do seguinte modo:

T=T"'-1T" ¢ I=o,-To

. (3.21)

Onde, T € R”, é um parimetro escolhido, que se suficientemente grande, 0 conjunto de

estados de equilibrio estdveis contido em B" € aproximadamente L, (B" [33]. L,
subespago linear de R" gerado por a,,---,a,,.

O sistema entdo, pode ser simulado pela equacdo de diferengas dada por:

x((k + 1)n) = F(@x(kh)+T), (3.22)
com restricio:
~1€x,<1, 1<i<n,
onde:
x(kh)e D";

h é o periodo de amostragem de x;

F é uma funcio tal que:
FR" > D",  FB(x)=(F(x)F(, ))T com:

1, se p>1

Fp)=4 0, se —-1<psl (3.23)
-1, se p<-l

-

€ 0
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&3
@ = exp(hT), (3.24)
I = fexp(p T)dp 1. (3.25)

® e T sio aplicados diretamente ao modelo da rede de Hopfield, representando sua

nova matriz de pesos e vetor de entradas externas a rede, respectivamente. Considerando os
resultados demonstrados no processo de andlise dos sistemas LSSM [33] e no procedimento
de sintese em [33], um ndmero maior de vetores podem ser empregados para o cdlculo da
matriz ® do que o permitido para diminuir o efeito do termo de cross talk. Em outras
palavras, pode-se treinar a rede de Hopfield com um maior nimero de padrdes e garantir um
menor nimero de estados esprios, melhorando a performance de reconhecimento da rede. Os

resultados experimentais obtidos usando @ e I', na rede de Hopfield, sio apresentados no

capitulo 8 desta dissertagdo, juntamente com os resultados do método da projegio discutido na

subse¢do 3.3.5.

3.5 - ALGUMAS CONSIDERACOES FINAIS

Nesta se¢do foi descrito o procedimento de sintese dos sistemas LSSM e as razdes de
ser aplicado este procedimento diretamente a rede de Hopfield no cdlculo de uma nova matriz
de pesos. Conclui-se, assim, a apresentacdo do modelo de rede neural aplicado ao sistema de

reconhecimento de numerais manuscritos tratado por esta dissertagio. O proximo capitulo
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trata os conceitos de morfologia matemdtica necessdrios ao entendimento das técnicas usadas
para pré-processamento das imagens dos numerais, a Gltima parte do capitulo € dedicada a
uma descri¢iio geral de nosso sistema de reconhecimento, antes de serem apresentadas cada

uma de suas partes.
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CAPITULO 4 - MORFOLOGIA MATEMATICA E APRESENTACAO DO

SISTEMA

4.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo sio descritos alguns conceitos bésicos da morfologia matemdtica € o
sistema de reconhecimento de numerais implementado neste trabatho. A apresentagdo de
conceitos bdsicos da morfologia matemdtica visa facilitar a compreensdo das técnicas
morfolégicas de afinamento, pruning e dilatacao usadas no pré-processamento dos numerais a
serem reconhecidos, descrito no capitulo 5. A segunda parte deste capitulo ¢ dedicada a
apresentac@o de nosso sistema de reconhecimento de numerais manuscritos, sob um aspecto

geral, nosso objetivo ¢ mostrar as fases que compdem 0 sistema.

4.2. MORFOLOGIA MATEMATICA

A morfologia matemitica, elaborada inicialmente por Georges Matheron e
Jean Serra, concentra seus esforgos no estudo da estrutura geomeétrica das formas presentes
em uma imagem. A morfologia matemdtica é considerada como parte do processamento €
andlise nio linear de imagens [34], ¢ tem seu formalismo baseado na teoria dos conjuntos,
geometria integral e topologia, observando o fato de que uma imagem pode ser representada
por um conjunto de pontos de dimensdo qualquer. A morfologia matemdtica pode ser
aplicada em vdrias dreas como visdo robética, controle de qualidade, metalografia, biomédica
e reconhecimento de padrdes, permitindo entre outros objetivos, processar imagens para
realce, segmentagdo, detecgio de bordas, esqueletonizagdo, afinamentos, andlise de formas e

~

compressdo de imagens.
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O principio bdsico da morfologia matemdtica ¢ a comparagio de objetos a serem
analisados com um outro objeto de forma conhecida, denominado elemento estruturante.
Devido as imagens utilizadas neste estudo serem bindrias, sdo consideradas a seguir algumas
definicoes bdsicas em morfologia matemdtica aplicadas ao processamento de imagens

bindrias, e explicado o conceito de transformagbes em “tudo ou nada” (hit or miss).

4.2.1 - ALGUMAS DEFINICOES BASICAS DA MORFOLOGIA MATEMATICA

Sejam A,B e C conjuntos em R*, com componentes a=(a,.a,), b=(b.b,) e
c= (c1 ,cz), respectivamente. As seguintes operagdes bdsicas [35] sdo definidas para
formular algumas operagbes morfolégicas bindrias, tais como, a operacio de dilatagdo
descrita no capitulo 5:

a) Translacao
A translago do conjunto A por x=(x,,x, ), denotado (A)_. ¢ definido como:
(A), ={yly=a+x, paraaeA}l.

A figura 4.1(b) mostra a translacdo do conjunto A apresentado na figura 4.1(a).

(A,
(a) &

Fig. 4.1. Translagio do conjunto A . (a) Conjunto A. (b Conjmto A

transladado por X . O ponto branco em cada uma das figuras indica a

origem do conjunto.
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b) Reflexao
A reflexdo do conjunto C, denotado C, & definido como:
C= {xlx =—C, parace C}.

A figura 4.2(b) mostra graficamente a reflexdo do conjunto C mostrado na figura

'C

(a) (b
Fig. 4.2. Reflexiio do conjunto C. (a) Conjunto C. (b) Conjunto € refletido.

4.2(a).

>

O ponto branco em cada uma das figuras indica a origem do conjunto.

¢) Complemento

O conjunto que representa 0 complemento do conjunto A, apresentado pela figura

4.3(a), ¢ mostrado graficamente pela figura 4.3(b). Matematicamente o complemento

de A . denotado A°, é definido como:

At ={xlxeA}.

(a) (b)
Fig. 4.3. Complemento do conjunto A . (a) Conjunto A . (b) Representagdo do
complemento de A . O ponto branco na primeira figura indica a origem

do conjunto.
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d) Uniao

A unido de dois conjuntos A ¢ B, denotada AUB , € definida como:
AUB“—“—{xix@AouxeB}.

A figura 4.4(c) apresenta a unido dos conjunios A ¢ B representados pelas figuras

4.4(a) e 4.4(b), respectivamente.

A -k

AUuB

(a) (b) (©)
Fig. 4.4. Unido dos conjuntos A e B. (a) Conjunto A . (b) Conjunto B. (©

Unisio de A eB. O ponto branco em cada uma das figuras indica a

origem dos conjuntos,

e) Intersecao

A interse¢io de dois conjuntos A ¢ B, denotada A{B, é definida como:

ANB={xxeAexeB}.

A figura 4.5 apresenta a interseciode A ¢ B.

A N -

AnEB

(a) (b) ()
Fig. 4.5. Intersecdo dos conjuntos A e B. (a) Conjunto A . () Conjuntc B. (©
Intersegio de A ¢ B. O ponto branco em cada uwma das figuras indica a

origem dos conjuntos
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f) Diferenca
A diferenca entre os conjuntos A e B ¢ mostrada pela figura 4.6,

matematicamente esta diferenca ¢ definida como:

A-B={xlxeA, xeB}=ANB".

A B -

|
.
A-B

(a) (b) (c)
Fig. 4.6. Diferenga cntre os conjuntos A e B. (a) Conjuato A . () Conjunto
B .(¢) diferenca entre A e B. O ponto branco em cada uma das duas

primeiras figuras indica a origem dos conjuntos.

4.2.2 - TRANSFORMACOES TUDO OU NADA POR UM ELEMENTO ESTRUTURANTE

Uma transformagdo “tudo ou nada” quando aplicada sobre um conjunto K de pontos
a ser analisado, gera um novo conjunto de pontos que € capaz de caracterizar a estrutura do
conjunto original. Note que esta iﬁformagﬁo estrutural ndo é representada por uma medida,
mas sim, por transformagoes da prépria imagem. A medida € definida como sendo o resultado
da quantiza¢io da transformag@o resultante.

A transformacdo “tudo ou nada” sobre uma imagem K . consiste em deslocar um
clemento estruturante B, de geometria conhecida, sobre K de tal forma que sua origem
passe por todas as posigdes do espago que constituem a imagem [34]. E em cada posi¢do do
espago ¢ feito uma pergunta em relacio a unido ou intersecio de Bcom K, ouse B estd
contido em K . O conjunto dos pontos correspondentes a todas as respostas positivas forma

um NOVo conjunto que constitui a imagem transformada. Abaixo, é mostrado um exemplo de



transformagdo “tudo ou nada”, onde € verificado se o elemento estruturante B da figura
4.7(a) estd contido ou nao na imagem K , representada pela figura 4,7(b), o resultado desta
operagio é mostrado na figura 4.7(c), que Tepresenta o conjunto de pontos que apresentam

resposta positiva & questao do elemento estruturante B estar contido na imagem K .

(a) G (c)

Fig. 4.7. Exemplo de uma transformagio “tado ou nada”. (a) Elemento
Estraturante B . (b) Imagem K, sobre a qual ¢ verificado se o
elemento estruturante B estd contido ou nio. (¢) Resultado da
transformacio tudo ou nada sobre a imagem K.

As operagdes de morfologia matemdtica aplicadas a este trabalho sao afinamento e
dilatagdo, descritos no capftulo 5 desta dissertagdo. Ainda, no capitulo 5, é descrita uma outra
operagio da morfologia matematica, denominada pruning, usada para eliminar pequenos

segmentos de linha espurios que surgem na imagem apés seu afinamento.

4.3 DESCRICAO GERAL DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE NUMERAIS MANUSCRITOS
Nesta secio ¢ feita uma descricdo do funcionamento global do sistema de
reconhecimento de numerais manuscritos. O sistema de reconhecimento de numerais
manuscritos é formado pelas seguaintes fases:
e Aguisi¢io da imagem;

e Pré-processamento;
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e Extracdo de caracteristicas;
e Classificacio via caracteristicas extraidas (P estdgio de classifica¢io);
e Classificacdo via rede neural (2 estdgio de classificagdo).

A figura 4.8 mostra o diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de numerais

manuscritos.

Imagem do Numersl Desconhecido,

Anguisiglo Pté » Extragio de
da Imagem Plicocessaments Caracteristica

y

Humeral 20 Estégio de 12 Estagio de
Reconhecido * Classificagio ‘— Classificagdo

Fig. 4.8. Diagrama funcional do sistema de reconhecimento de numerais mManuscritos.

A fase de aquisicio da imagem cOmega com a digitalizagdo via scanner dos numerais
manuscritos. A imagem digitalizada é armazenada em arquivo no formato bitmap, para que o
sistema localize as regides nas quais os numerais foram escritos. Uma vez delimitada estas
regifes, 0s numerais sio separados e normalizados em escala. Cada numeral é armazenado
em uma matriz bindria de dimensao 20x19. O sistema passa, a partir deste ponto, para a fase
de pré-processamento.

Na fase de pré-processamento da imagem as técnicas de afinamento, dilatagdo, e
normalizacdo de escala sdo aplicadas sobre a matriz bindria que representa o numeral. O
objetivo principal do pré-processamento ¢ melhorar a imagem facilitando a extragdo de
caracteristicas.

Na fase de extracio de caracteristicas os seguintes atributos sdo extraidos de cada

matriz de numeral:
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1. Numero de cavidades que formam o numeral e suas posigdes;

2 Namero de interseges do numeral com um segmento de linha vertical que passa
pelo seu centro de gravidade;

3. Numero de intersegdes com um segmento de linha vertical que passa no ponto
médio entre o centro de gravidade do numeral e a primeira coluna da matriz do
numeral;

4. Segiiéncias de cruzamento horizontal e vertical do caracter, que Sao definidas
como sendo a quantidade de blocos de pixels pretos existentes em cada linha e em
cada coluna da matriz que representa o caracter, respectivamente;

5 Atributos obtidos da distribuigio pictorial da imagem dos numerais manuscritos,
por exemplo, quantidade de pixels pretos existentes na primeira ou dltima linha da
imagem do numeral, existéncia ou nao de pixels pretos A direita ou & esquerda do
segmento de reta que passa pelo centro de gravidade da imagem do numeral.

Ap6s extraidos os atributos citados acima, o sistema inicia a fase de classificagéo, dividida em
dois estdgios: classificagio via caracteristicas extraidas e classificagdo via rede neural. No
estagio de classificagdo via caracteristicas extraidas sio utilizados os atributos obtidos na fase
de extragio de caracteristicas para reconhecer os numerais desconhecidos. Os numerais nao
reconhecidos neste estdgio de classificagio, passam a ser examinados no estigio de
classificagdo via rede neural. Os numerais $ao entdo processados por 4 redes de Hopfield
discretas utilizando o método da projegdo (ver 3.3.5). Estas 4 redes s3o arranjadas em 2
blocos, sendo o primeiro bloco formado por apenas uma rede de Hopfield que tem a fungio
de separagdo dos caracteres em 3 grupos segundo suas caracteristicas. O segundo bloco €

formado por 3 redes de Hopfield, cada uma processa quando solicitada, um dos trés grupos
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formados no primeiro bloco, respectivamente. A classificagio via rede neural também foi
implementada com a rede de Hopfield empregando o processo de sintese para sistemas LSSM
(ver 3.4), o objetivo € melhorar o desempenho do sistema. Neste esquema de classificagdo via

rede neural apenas uma rede faz a classificagao dos numerais.

4.4 - ALGUMAS CONSIDERACOES FINAIS

Todas as descrigbes feitas acima procuraram estabelecer uma idéia geral do
funcionamento de nosso sistema de reconhecimento de numerais manuscritos. E importante
ressaltar que até este momento foram apresentados todos os conceitos necessirios a
compreensdo de nosso trabalho. Os capftulos que seguem, sio dedicados a apresentagao

detathada do sistema, apresentagio dos resultados obtidos e conclusdes.




CAPITULO 5 - AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGEM

5.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentadas as fases de aquisiciio e pré-processamento de imagem,
implementadas em nosso sisterna de reconhecimento de numerais manuscritos. Tanto a
aquisicio como © Ppré-processamento de imagem representam etapas essenciais no
reconhecimento de manuscritos. A aquisicio & fase inicial em qualquer processo de
reconhecimento de caracteres, envolvendo a digitalizacio da imagem do caracter para
processamento computacional.

Uma imagem pode ser denotada por uma fungdo contfnua f{(x,y), cujo valor em
qualguer ponto de coordenadas espaciais (x,y) ¢ proporcional ao brilho da imagem naguele

ponto [34-35]. As imagens observadas pelas pessoas em suas atividades visuais, normalmente

consistem de Iuz refletida dos objetos. Basicamente f (x, y) pode ser caracterizada por duas

componentes: a quantidade de luz incidente na cena observada e a quantidade de luz refletida
pelos objetos da cena observada. Apropriadamente, estas componentes $io denominadas

{Juminancia e reflectincia, e sdo denotadas por i(x,y) e r(x,y), respectivamente. O produto

da interacdo entre i(x,y) e r(x,y) forma a fungdo f (x,¥}).

Flx,y)=i(x,y)- r(x,y). (5.1

A digitalizagdo ¢ a discretizagdo de uma imagem continua f (x,y) em coordenadas

espaciais (amostragem da jmagem) e em britho (quantiza¢do em nfveis de cinza). Uma imagem
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£(x,y) pode ser, ento, aproximada por amostras igualmente espagadas, arranjadas na forma

de wma matriz N x M como mosira a expressio (5.2).

F0.0)  fO1) - FOM=1) ]
£(L0) Foy - FLM-1)

flxy)= . : (5.2)

F(N-L0) F(N-L1) - FIN-1, M=1),

O lado direito da expressio (35.2) representa uma imagem digitalizada. A posigao de um

elemento na matriz N x M identifica um ponto em f (x,y), ¢ o correspondente valor deste
elemento especifica o nivel de cinza naquele ponto em f (x,y). Cada clemento da matriz

Nx M €& denominado elemento da imagem ou pixel.

A fase de pré-processamento tem o objetivo de melhorar a qualidade de uma imagem
digitalizada, corrigindo defeitos e imperfeighes, que surgiram durante a fase de aquisi¢do da
imagem, causados pelo proprio processo de digitalizagio da imagem, objeto de escrita ou e
superficie de escrita. A imagem pré-processada deve possibilitar a escolha de caracteristicas
adequadas ao reconhecimento do caracter.

As segdes 5.2 e 5.3 apresentam, respectivamente, o processo de aquisi¢io e as técnicas

de pré-processamento utilizadas em nosso sistema de reconhecimento de numerais.




46

5.2 - AQUISICAO DE IMAGEM

Neste trabalho sdo considerados apenas numerais desconectados, escritos dentro de
retAngulos como mostrados na figura 5.1. Os numerais sdo digitalizados por um scanner
éptico, que capta imagens em preto e branco com resolugio de 180 pontos por polegada para
facilitar processamentos a posteriori. A imagem digitalizada é armazenada em arquivo no
formato de imagem bitmap. De fato, o formato bitmap permite ficil processamento e
transferéncia de informacdes dentro do ambiente windows de programagao, devido a
disponibilidade de diversas fungOes necessdrias a0 carregamento de uma imagem em memoria,
leitura e obtengdo de parimetros, tais como, altura e largura em pixels de uma imagem e nivel

de cinza de um pixel em uma posi¢io especificada.

Fig. 5.1. Amosira dos numerais a serem digitalizados.

Durante a fase de aquisicio de imagem, o sistema localiza as regibes nas quais 0s

numerais foram escritos. Uma vez encontradas estas regides, ¢ determinado o menor retingulo
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capaz de encobrir o caracter a ser reconhecido. As dimensdes deste retingulo sdo calculadas
pelas seguintes equacgdes:
W,o=X_ X (5.3)
R = Vi ™ Voo (5.4)
Onde:
w_ = largura do retingulo;

= maior valor de coordenada x dos pixels de um caracter;

xmax
X = menor valor de coordenada x dos pixels de um caracter;
h = altura do retangulo;

r

¥ x = maior valor de coordenada y dos pixels de um caracter;

¥ ma = menor valor de coordenada y dos pixels de um caracter.

O procedimento de encontrar o menor retingulo capaz de encobrir o caracter ¢ denominado
enquadramento do caracter. A figura 5.2(b) mostra o enquadramento do numeral 8§,

originalmente apresentado pela figura 5.2(a).
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Fig. 5.2. Processo de enquadramento de um caracter. (a) Caracler a
ser enquadrado. (b) Menor retngulo capaz de encobrir o

caracier.

5.3 - PRE- PROCESSAMENTO DA IMAGEM

Esta fase, do sistema de reconhecimento, visa eliminar ruidos da imagem e melhorar
sua informacdo pictorial. O sucesso em reconhecimento de caracteres manuscritos &
intimamente ligado a qualidade da imagem usada. Em outras palavras, uma imagem de boa
qualidade possibilita maior sucesso no reconhecimento. Nesta secio sdo descritas a técnica de
normalizacdo em escala e as técnicas da morfologia matemitica de afinamento, pruning e

dilatagio, todas usadas no desenvolvimento desta fase do sistema.

5.3.1. NORMALIZACAO EM ESCALA

Como relatado na secio 4.3, a fase de classificagio dos numerais em seu segundo
estdgio, denominado classificacdo via rede neural, utiliza a rede de Hopfield discreta para
reconhecimento dos numerais manuscritos. Estudos experimentals mostraram (ue este
procedimento de reconhecimento, ndo apresenta bons resultados quando os numerais

armazenados como padrdes de treinamento, pela rede, apresentarem tamanhos diferentes em
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relagdo aos numerais a serem reconhecidos. O mesmo acontece no primeiro estigio da fase de
classificacdo, onde sio comparadas as seqiiéncias de cruzamento dos numerais a serem
reconhecidos, com a seqiiéncia de cruzamento de um padrio usado como referéncia. Para
evitar que Os numerais tenham tamanhos diferentes e obter melhores resultados, é necessdrio
normalizar os numerais com relagio a escala. Basicamente, isto € feito efetuando-se uma
operagdo légica “E” entre duas linhas ou colunas consecutivas do caracter. Em outras
palavras, a ampliagio ou reducio da imagem baseia-se no seguinte principio: o operador 16gico
“E” produz um pixel branco (nivel de cinza 1), se todos os pixels envolvidos pelo operador
forem brancos, caso contrdrio um pixel preto (nivel de cinza igual a 0) € produzido. O efeito de
ampliagio ou redugio da imagem do caracter ¢ realizado diretamente por fungdes especificas
do ambiente windows de programacio. O procedimento de normalizacio em escala é
concluido com a representagdo da imagem de cada caracter por uma matriz bindria de

dimensio 20x19.

5.3.2 AFINAMENTO E DILATACAO DE CARACTERES

A técnica de afinamento seguida por uma dilatagio, utilizada neste sistema de
reconhecimento, visa obter uma mesma espessura de trago para caracteres, tornando-os
independentes as variagBes de tracos ocasionadas pelo tipo de caneta usada para escrever ou
superficie de escrita. Caracteres com uma mesma espessura de trago sdo importantes na
classificacdo via redes neurais, pois & feita a comparaciio entre 0s caracteres a serem
reconhecidos ¢ os padrfes de tremamento armazenados pela rede. Testes mostraram que a

classificacdo via redes neurais nfio apresenta bons resultados quando os padroes de
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treinamento possuem espessuras de traco diferentes em relagio aos numnerails a serem

reconhecidos

5.3.2.1 Afinamento

Deseja-se, com o processamento de afinamento, fazer com que todos 0s numerais
tenham aproximadamente a espessura de trago de um pixel. Este procedimento ¢ um modo de
obter caracteres com uma mesma espessura de traco como discutido no item 5.3.2.

O afinamento de uma regiio, produz um esqueleto da regido. O esqueleto de uma

regifio pode ser definido através de uma transformagio de eixo médio [35], da seguinte forma:

“Seja X wuma regido com bordas 83X . Denomina-se x, um ponto pertencente a X. Para
cada ponto x encontra-se seus vizinhos mais proximos em 8X. Se x tem mais do que um

vizinho, ele faz parte do esqueleto de X (eixo médio).”

A figura 5.3 mosira um exemplo do esqueleto (linhas tracejadas) de uma regifio X com

bordas 8 X (linhas continuas) quando a distincia Euclidiana € usada.

\\ X "
- >
)---‘---’“-(
-4 Eixo Médio N
F '

- Bordas

Fig. 5.3. Esqueleto da imagem X representado por linhas tracejadas.
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Na literatura existem diversos algoritmos de afinamento que podem ser empregados

r

para produzir o esqueleto do caracter. O algoritmo empregado neste trabalho € aplicado a
imagens bindrias [35] e utiliza a médscara de afinamento mostrada pela figura 5.4. O algoritmo
assume que pixels pretos da imagem tem valor 1 e os pixels brancos valor 0, e consiste dos
seguintes passos:
Primeiro passo
a) Verificar se o nidmero de vizinhos, denotadoN(P,), do pixel P, =1 obedece a:
2<N(P)<6; (5.5)
b) Verificar se o ndmero de transigdes, S(Pl), do valor 0 para o valor 1 na
seqiiéncia de pixels P, P,, P, P,, P, F,, P,, P, P, P, ,éigual I
¢) Verificar se o produto P, - P, - P, =0;
d) Verificar se o produto P, - F, - F, =0.
Segundo passo
a) Repetir os itens (a) e (b) do primeiro passo;
b) Verificar se o produto P, - P, - P, =0;
¢) Verificar se o produto P, - B - P, =0.
Terceiro passo
Se uwma ou mais condicbes do primeiro ¢ segundo passo nido forem satisfeitas,

manter o valor do pixel P,. Se todas as condigbes forem satisfeitas o pixel P, &
marcado para ter seu valor alterado para 0. O valor de P, s6 € alterado ap6s toda a

imagem ter ser sido processada.




52

Quarto passo
Repetir 0s passos anteriores até que ndo haja mais mudangas nos valores de pixels

da imagem.

Py | P2 | B
P 1B | Ps

Fig. 5.4, Miscara de afinamento.

Esta técnica de afinamento, ao obter o esqueleto do caracter, obedece as seguintes regras:

1- N#o remove pontos exiremos da imagem (end points);

2- Nio causa eliminagio excessiva dos pixels pretos da regifo;

3- Preserva a conectividade da imagem.

Desta forma, a técnica usada conserva a topologia e a conectividade da imagem, ¢
permite que todos os caracteres fiquem com a espessura de um pixel. A figura 5.7(b)
exemplifica 0 esqueleto do numeral 4 obtido a partir da figura 5.7(a). Infelizmente, qualquer
processo de afinamento gera segmentos espurios (ramos parasitas do esqueleto) que podem
provocar erros na extra¢do de caracteristicas [34]. Um modo para minimizar este efeito €

descrito a seguir.

5.3.2.2 Eliminacio dos Ramos Parasitas do Esqueleto

O processo de afinamento usado para obter o esqueleto do numeral gera, no esqueleto

do numeral, pequenos segmentos. Estes segmentos, denominados “pés de galinha” ou “ramos
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parasitas”, surgem em geral nas extremidades do caracter apdés um processo de afinamento.
Neste trabalho um processamento da morfologia matemdtica, denominado pruning 1341, é
empregado para eliminar ramos parasitas de caracter manuscrito jd afinado. O processo
consiste em aplicar sobre a imagem afinada os 7 elementos estruturantes, 3x3, mostrados na
figura 5.5. Os pequenos retdngulos pretos, nestes elementos estruturantes, podem representar
tanto pixels pretos como pixels brancos, o niimero “1” representa os pixels pretos e o niimero
“0* os pixels brancos. O niimero “1” do centro dos elementos estruturantes 3x3 marca o pixel
preto a ser eliminado quando o elemento estruturanie estiver contido na imagem. Ao contrario
do processo de afinamento, que ¢ aplicado sobre a imagem até que esta nao sofra mais
mudancas, o processo de pruning deve possuir um ndmero pré-determinado de ciclos. Um
processo de pruning com excessivo ndmero de ciclos pode causar redugdo ou até destruigio da
imagem afinada. Baseado na andlise dos esqueletos obtidos dos caracteres, neste trabaltho, o
namero de ciclos do processo de pruning esté fixado em 2. A figura 5.7(c) ilustra o resultado

final do processo de pruning aplicado sobre o esqueleto do numeral 4 da figura 5.7(b).

iT0[0] [0lo0jo] (W0
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golo] ooy (O]

Fig. 5.5. Familia de elementos estruturanics

usados no processo de pruning.




5.3.2.3 Dilatagio

A quantidade de pixels pretos que formam o numeral fica bastante reduzida apos o
processo de afinamento, o que ndo possibilita bons resultados no reconhecimento utilizando
redes neurais, uma vez que os pixels pretos caraclerizam a imagem a ser processada. A
quantidade de pixels pretos fica ainda menor com 0 emprego do procedimento de pruning.
Assim, é necessdrio aumentar a quantidade de pixels pretos da imagem através de um processo
de dilatacio. O procedimento de dilatagdo aplicado aqui, consiste em aumentar a espessura do
caracter, de modo a se ter uma espessura de trago de 3 pixels.

A dilatacdo de uma imagem A por um elemento estruturante B, sendo A ¢ B
conjuntos em R?*, & denotando o conjunto vazio e x = (x,,x, ) um ponto em R*, pode ser

definida como;

A@B:{xl(ﬁ)xﬂA$®}. (5.6)

Onde:
B : & a reflexdo do conjunto B, definida no item 4.2.1;

(ﬁ) : & a translagfo de B por x, definida no item 4.2.1.

Deste modo, um processo de dilatagiio consiste em obter a reflexdo de B sobre sua origem, e

entio, deslocar esta reflexio por x. A dilatagdo de A por B ¢ entio, o conjunto de todos os

deslocamentos “x” que produzam a sobreposi¢cio de B ¢ A por no minimo um elemento.
A figura 5.6 representa os elementos estruturantes usados para dilatar os numerais a

serem reconhecidos. Logo apés esta dilatacio, os numerais sio novamente enquadrados ¢
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normalizados em escala, como foi descrito nas se¢des 5.2 ¢ 5.3, respectivamente. Isto, porque

os processos de afinamento ¢ pruning reduzem as dimensoes dos caracteres, como ilustram as
figuras 5.7(b) e 5.7(c). A figura 5.7(d) mostra o resultado final do processo de dilatagdo

seguido de enquadramento e normalizagdo em escala aplicado a imagem da figura 5.7(c).

Elementos estruturantes com centro em 1, usados no processo de

dilatacio do numeral. {(a) Elemento estruturante que dilata o numeral

afinado por um pixel a direita. (b) Elemento estruturante que dilata o

numeral afinado por um pixel A esquerda.
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Fig. 5.7. Fases de pré-processamento para numeral 4. (a) Imagem original. (b) Esqueleto do numeral 4

apds afinamento, com a presenca de ramo parasita. (¢) Esqueleto do numeral 4 apds o

processo de pruning. (d) Numerai 4 dilatado.
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Com a normalizacio em escala, os caracteres passam a ser representados por uma
matriz bindria de dimensio 20x19, onde, a seguinte convengio ¢ adotada: pixels brancos sao
representados pelo ndmero “0” e pixels pretos pelo nimero “1”. A partir deste ponto a imagem
do caracter estd na forma adequada para a extragio de caracteristicas, processo descrito pelo

capitulo 6.




CAPITULO 6 - EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

6.1 - INTRODUCAO

No processo de extragdo de caracteristicas, tenta-se obter do padrio a ser reconhecido
um conjunto de atributos proprios, possibilitando a representagio € um bom grau de
discriminacdo do padriio a ser reconhecido em relagao a outros padrdes.

O conjunto de atributos usados por nosso sistema de reconhecimento consiste de dois
grupos. O primeiro grupo de atributos envolve oito pardmetros, relacionados a seguir:

1. Numero de cavidades centrais do numeral;

2. Nuamero de cavidades a direita;

3. Numero de cavidades & esquerda;

4. Posicio de cada cavidade no numeral, parte superior ou inferior;

5. Segqiiéncia de cruzamento do numeral;

6. Numero de interseghes com o eixo principal do caracter;

7. Numero de interse¢Bes com o eixo secundério do caracter;

8. Posi¢do das interse¢des no numeral, parte superior ou inferior.
O segundo grupo de atributos € a prépria imagem do numeral, apds ser pré-processada pelo
sistema.

Sio usados dois grupos de atributos, devido a fase de classificagiio ser dividida em dois
estdgios denominados: classificagio via caracteristicas extraidas e classificacio via rede neural,
os quais utilizam, respectivamente, 0 primeiro ¢ o segundo grupo de caracteristicas extrafdas.

A seguir, sio detalhados os métodos usados para obtengdo do primeiro grupe de atributos.




6.2 - CAVIDADES DA IMAGEM DOS NUMERAIS

Os parimetros 1, 2, 3 e 4, do primeiro grupo de atributos, sdo obtidos através da

contagem ¢ identificagio da posi¢o das cavidades existentes em cada numeral a ser

reconhecido. Cada numeral é representado por uma matriz bindria de dimensdo 20x 19, que

também representa o menor retdngulo encobrindo o numeral. Este retdngulo divide o fundo da

imagem em regides, as quais foram denominadas de cavidades do caracter. A figura 6.1 mostra

um exemplo destas regides que constituem o fundo da imagem do numeral 6.
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4 Diredta
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T EEMDNOSCO00000Y ON
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Cavidade
4 Esquerda

Cavidade
4 Diretta

Fig. 6.1. Cavidades que constituem o fundo da imagem do numeral 6.

Para descrever o processo que realiza a contagem do ndmero de cavidades da imagem

de um caracter, & necessdrio que se faga as seguintes consideragdes:

a) Cada pixel que forma o fundo da imagem possui uma vizinhanga 4 conectada, ou

seja, cada pixel do fundo da imagem tem 4 pixels vizinhos, 2 vizinhos na horizontal

(um pixel 4 direita e outro 4 esquerda) e dois vizinhos na vertical (um pixel na parte

superior e outro na parte inferior);
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b) A imagem processada é bindria (pixels brancos sdo representados pelo mimero “17 e
pixels pretos pelo mimero “0”, como mostra a figura 6.2(b));

¢) Denota-se p o pixel com valor 1 analisado em um momento qualquer do
procedimento;

d) Denota-se r o pixel vizinho dep localizado acimade p;

¢) Denota-se ¢ o pixel vizinho dep localizado abaixo de p;

f) Atribui-se um rétulo para cada pixel p analisado pelo procedimento. Um rotulo nio
representa o valor do pixel na imagem processada, pode ser por exemplo, um
ndmero ou uma letra do alfabeto usados para identificar os pixels que sdo
conectados.

Estabelecidas as precedentes consideragdes, os seguintes procedimentos s&o realizados pelo

algoritmo na contagem do niimero de cavidades de cada caracter [35]:

1) Varre-se a imagem pixel a pixel da esquerda para a direita, de cima para baixo;
2) Para cada pixel p a ser analisado verifica-se os valores dos pixelsr e £:

a) Se r =t =0, assinala-se um novo rétulo em p;

b) Se r=1¢ =0, assinala-se o rétulode r em p;

c) Ser=0¢et=1,assinala-se orétulode r em p;

d) Se r=r=1 ¢ seus rétulos sdo iguais, assinala-se este rétulo em p ;

e) Se r=¢=1 ¢ seus rétulos sio diferentes, assinala-se um dos rétulos em

p. Deste modo, os pixels r e t t€m rétulos equivalentes e estdo

conectados por p.




3)

A figura 6.2 abaixo mostra um exemplo de aplicacdo do algoritmo acima. Pode-se
observar pela figura 6.2(c) que a imagem do caracter passa a ser representada por uma matriz
de dimensio 20 x 19, onde os elementos com rétulos iguais (um nimero maior do que zero

identificando elementos conexos formadores de uma cavidade) pertencem a uma mesma

No final da varredura sobre a imagem, todos os pixels com valor 1 estdo

rotulados. Note que alguns destes rétulos podem ser equivalentes. E necessério,

entio, substituir os rétulos que se equivalem por um tnico réwlo.

cavidade. Os elementos com valor zero representam o caracter propriamente dito.

Fig. 6.2.

A partir da matriz M, representante de uma imagem rotulada, como exemplificado
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Exemplo da aplicagio do algoritmo para contagem de cavidades. (a) Numeral 8
original, os pixels pretos que formam o numeral t&m valor 1 e os pixels brancos
que formam o fundo da imagem tém valor 0. (b} A convengio ¢ mudada para a
aplicagiio do algoritmo, os pixels brancos agora tém valor 1 ¢ os pixels pretos
valor zero. (c) Numeral 8 apés a contagem das cavidades.

pela figura 6.2(c), 0s seguintes parimetros sdo extraidos:




1.

Ndmero de cavidades centrais do numeral.

S#o denominadas cavidades centrais, as cavidades cujos pixels nido pertencam a
primeira e a tltima linha e a primeira e a Gltima coluna da matriz M, . Por exemplo,
para a figura 6.2(c) temos 2 cavidades centrais com rétulos “3” e “S”, respectivamente.
Nimero de cavidades i direita.

Cavidades a direita sdo aquelas cujos pixels pertencem a ultima coluna da matriz
M _. Para a figura 6.2(c) as cavidades a direita estio rotuladas pelos nimeros 2,4 ¢ 7.
Numero de cavidades a esquerda.

As cavidades 2 esquerda, sdo aquelas cujos pixels pertencem a primeira coluna da
matriz. M_, para o caso do exemplo apresentado pela figura 6.2(c), existem duas
cavidades i esquerda com rétulos “1” e “6”, respectivamente.

Posi¢do de cada cavidade em relagio a altura do caracter, parte superior ou parte
inferior do numeral.

Uma cavidade esté localizada na parte superior do numeral quando a maioria de
seus pixels situam-se acima da décima primeira linha da matriz M_, caso contrdrio
dizemos que a cavidade estd localizada na parte inferior. Para a figura 6.2(c), as
cavidades situadas na parte superior do caracter sdo as regides rotuladas pelos niimeros
1, 2 e 3, e as cavidades situados na parte inferior do caracter sdo as regiSes rotuladas

pelos niimeros 4, 5,6 ¢ 7.

6.3 - SEQUENCIA DE CRUZAMENTO DE UM NUMERAL

A figura 6.3 mostra a seqiiéncia de cruzamento horizontal ¢ a seqiiéncia de cruzamento

vertical localizadas no lado direito e na base da imagem do numeral 6, respectivamente. Cada




elemento destas seqiiéncias corresponde a quantidade de blocos de pixels pretos consecutivos

existentes em uma linha ou uma coluna da matriz que representa a imagem do numeral 4]. Por
exemplo, para a 10? linha da matriz na figura 6.3, o nlmero de blocos de pixels pretos
consecutivos € igual a 2, para a 17* coluna o numero ¢ 3. Na etapa de classificagao via
caracteristicas extrafdas, ¢ calculada a distincia absoluta entre as seqiiéncias de cruzamento de
um numeral a ser reconhecido e as seqiiéncias de cruzamento de referéncia de cada digito de 0

até 9, e classifica-se o numeral a ser reconhecido de acordo com a menor distdncia encontrada.
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Fig. 6.3. Segiiéncias de cruzamento do numeral 6.

6.4. INTERSECOES coM EIX0 PRINCIPAL E EIX0 SECUNDARIO DE UM NUMERAL
Define-se eixo principal de um numeral, o segmento de reta vertical que passa pelo
centro de gravidade do numeral, cuja ordenada y,, € calculada pela equagio abaixo.

1NM

Yo :—};ZZf(x,y)-y, 6.1)

onde:

P = ndmero total de pixels pretos (valor igual a 1) na imagem f (x, y)do caracter, ¢ dado por:




N M
P=Y Y fxy. 62)

£(x.y), especifica o valor do pixel em um ponto de coordenada (x,y) da imagem do

caracter.
O eixo secunddrio € o segmento de reta vertical que passa no ponto médio entre a primeira
coluna da matriz do numeral e 0 eixo principal. A figura 6.4 mostra o eixo principal e 0 eixo

secundério interceptando a imagem do numeral 6, onde o nimero de interse¢bes com ambos
eixos € dois.
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Fig. 6.4. Eixo principal e eixo secundério do numeral 6.

6.5 - DISTRIBUICAO PICTORIAL

A caracteristica denominada distribuicio pictorial, diz respeito a uma quantidade ou
disposi¢io especifica dos pixels pretos de uma imagem, que pode ser usada para decidir por
uma determinada classe (uma classe representa um nimero de 0 a 9). Esta caracteristica
somente é obtida apds se ter reduzido o nimero de classes nas quais pode ser classificado o
numeral desconhecido, para 2 ou 3 classes, para evitar ambigiiidade com as demais classes. A

redugiio destas classes ¢ feita através das caracteristicas citadas anteriormente nas segdes 6.2,




6.3 e 6.4. Como exemplo para distribuigio pictorial, é citada a existéncia ou ndo de pixels

pretos 4 direita ou a esquerda do eixo principal do caracter, a existéncia ou ndo de pixels
pretos acima ou abaixo do ponto de intersegao do caracter com o eixo principal e a quantidade
de pixels pretos na primeira ou dltima linha da imagem do numeral. No préximo capitulo, onde
serd descrito o processo de classificagdo dos numerais, serao ilustrados vdrios exemplos da

utilizagdo da caracteristica de distribui¢fo pictorial.




CAPITULO 7 - CLASSIFICACAO DE NUMERAIS MANUSCRITOS

7.1 - INTRODUCAO

Como mencionado na secio 4.3, o processo de classificagio de caracteres ¢ formado
de dois estdgios. O primeiro estdgio denominado classificagdo via caracteristicas extraidas e o
segundo estdgio denominado classificagiio via rede neural, O estdgio de classificacdo via
caracteristicas extraidas utiliza os pardmetros do primeiro grupo de atributos, apresentado na
seciio 6.1, para efetuar o reconbecimento de numerais desconhecidos. Espera-se neste estdgio
classificar 80% do total dos numerais processados pelo sistema. Os restantes 20% dos
numerais, devido a falhas ocasionadas pelo processo de digitalizagdo ou no momento da
escrita, ¢ a grande variabilidade de forma dos caracteres manuscritos, nio sido classificados no
primeiro estdgio. Esta percentagem de caracteres nio classificados sdo examinados no segundo
estdgio da fase de classificagio, que utiliza a rede de Hopficld discreta como classificador. A
rede de Hopfield para o segundo estdgio de classificacio ¢ implementada de duas maneiras, a
primeira maneira utiliza o conjunto de pesos calculado pelo método da projegiio (ver 3.3.5) e a
segunda maneira utiliza pesos calculados pelo pfocesso de sintese para os sistemas LSSM (ver
3.4.2). Sdo descritos a seguir, cada um dos estdgios da fase de classificagio dos numerais

manuscritos.

7.2 - CLASSIFICACAO VIA CARACTERISTICAS EXTRAIDAS
O algoritmo usado neste estdgio de classificagio utiliza o primeiro grupo de atributos,
obtidos pelo processo de extragdo de caracterfsticas descrito no capitulo 6, para classificar o

numeral desconhecido dentre os nimeros de 0 a 9.




A figura 7.1 mostra que, primeiramente, sio analisados os numerais de acordo com o0

nfimero de cavidades centrais. Assim, o diagrama do processo de classificacio via
caracteristicas extraidas foi dividido em duas partes, sendo a primeira parte apresentada pela
figura 7.1, que mostra o processo de classificagdo sob o aspecto da existéncia de cavidades
centrais nos numerais desconhecidos. A segunda parte do diagrama ¢ apresentada pela figura
7.8, onde ¢ ilustrada a classificacio dos numerais que ndo apresentam cavidades centrais. A
seguir, & analisado o processo de classificagiio sob o ponto de vista da existéncia de cavidades
centrais e, apds, o processo de classificacio para numerais que ndo apresentam cavidades

centrais.

7.2.1 - CLASSIFICACAO DE NUMERAIS OBSERVANDO A EXISTENCIA DE CAVIDADES

CENTRAIS

Analisando as vérias formas que os numerais manuscritos podem apresentar, verifica-se
que 0s numerais mais proviveis em apresentar 1 cavidade central sdo os numerais 0, 2, 4, 6 ¢
9. Por outro lado, os numerais mais provdveis em apresentar 2 cavidades centrais sio os
numerais 2 e &. Assim sendo, conforme ilustrado na figura 7.1, os numerais sio classificados
de acordo com o nimero ¢ a posi¢io das cavidades centrais apresentadas, tendo como fator de
decisdo final a caracteristica de distribuicdo pictorial ou suas seqiiéncias de cruzamento. Os
numerais que podem ser reconhecidos através das caracterfsticas representadas pelos losangos

na figura 7.1, sfo apresentados pelos retingulos menores na parte inferior desta figura.
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Fig. 7.1. Diagrama de classificagio de numerais desconhecidos de acordo com suas cavidades centrais.

Para classificar os numerais, no caso da existéncia de 2 cavidades centrais, sio

utilizadas as seqiiéncias de cruzamento da imagem, como cxplicado na segéo 6.3. Para os

numerais que apresentam apenas 1 cavidade central, primeiramente é analisada a posigdo em

que se encontra esta cavidade no numeral:

e Se a cavidade se estender para parte superior e para parte inferior do caracter, o numeral &
classificado como numerai 0;

o Se a cavidade ocupa a parte inferior do caracter, o numeral pode ser classificado como 2, 6

ou 8. Neste caso, o numeral desconhecido € classificado como 6, se verificada entre a 1*e a




2% intersec@o do caracter com seu eixo principal, a auséncia de pixels pretos no lado direito

do eixo principal, como ilustra a figura 7.2. De outro modo o numeral desconhecido serd

examinado pelo segundo estigio de classificagio. Note que 08 numerais 2 e 8§ possuem

pixels pretos no lado direito do eixo principal, entre a 1* e a 2* interse¢do do caracter com

seu eixo principal. A figura 7.3 ilustra exemplos desta caracter{stica.

12 intersegio

ooooEob e

poapgnrnoon g 1]
gonooaoooopgEeeno
HaDoNuoooouNNaoon
URODoDODEEROOO000] givels 3 direita
poooanooNEfcOnOng X o
gnoooonoEmpoooong| entre ald e 22
oopuoooNENg Onoeln integsegﬁgs
OUOODECANESREENN X200

goooEsannn i) 1 |
gpuapaEEdpogooe

[elcEel BB DiRedodoli aReRede] | a o
DoEEmgnooojonooam - miersegao
ceNE000E0CHa000EN
SRE000T0000000KEN

R BeRengngalalo]i Brleadel ¢

TR eReRodihoRedal: Dokokeded | ]
RANDCROOEORENNERD
EESONOOOO0FEEONNRD
JOENRYNEEENDKEROD

eixo principal
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Fig. 7.3. Numerais 2 e 8 com pixels pretos a direita do eixo principal entre a 1*

e 2? intersecdes.




e Se a cavidade encontra-se na parte superior do caracter, o numeral pode ser classificado
como 4 ou 9. Distinguir 0 numeral 4 do numeral 9 nfio é uma tarefa simples, devido suas
semelhancas. O processo para classificar os numerais 4 ¢ 9 consiste dos seguintes passos:

1- Verifica-se o nimero de elementos com valor 1 (pixels pretos) existentes na dltima

linha da matriz que representa o numeral:

a) Se o nimero de pixels pretos € igual a 3 passa-se para 0 22 passo;

b) Se o nimero de pixels pretos € maior que 3 conclui-se 0 numeral desconhecido

como numeral 9;

A figura 7.4 ilustra o procedimento do passo nimero 1.

Fig. 7.4.

9- Determina-se o segmento de reta exemplificado na figura 7.5. Este segmento ¢
geralmente apresentado pelo numeral 4 possunindo uma cavidade central. Os seguintes
pontos determinam o segmento de reta na matriz representativa do caracter:

i) ponto do 1° elemento com valor 1(pixel preto), localizado na linha da 28
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representativas dos numerais 4 e 9. O numeral 4 devera ter 3 pixels pretos na

dltima linha.

interseciio do caracter com seu eixo principal (fig. 7.5}




ii)y ponto de coordenadas do Gltimo elemento com valor 1 da 1# linha da matriz do

caracter (fig. 7.5).
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Fig. 7.5. Segmento de reta apresentado pelo numeral 4 possuindo uma cavidade

central,

3- Calcula-se, para cada linha da matriz do caracter cortada pelo segmento de reta
obtido no passo 2, a distdncia absoluta entre os pontos do segmento de reta e 0 pixel
preto mais préximo do segmento de reta (caso houver mais de um pixel, somente um
é escolhido);

4- O numeral é classificado como 4 se o somatério das distancias calculadas no passo 3
for menor que 70% do nimero de pixels que formam o segmento de reta. De outra
forma conclui-se o numeral desconhecido como numeral 9.

Ainda, deve-se observar que os numerais 2 ¢ 8 podem ser classificados erroneamente como 4
ou 9. Isto pode acontecer ao numeral 2 se sua parte superior formar uma cavidade central e no
caso do numeral 8 se sua cavidade central inferior for incompleta, conforme ilustrado na figura

7.6. Este problema pode ser evitado verificando-se a existéncia de pixels pretos no lado




esquerdo da matriz do caracter, em toda a extensio, entre a 2* interse¢do do caracter com seu

eixo principal e sua 18* linha. Os numerais 4 ¢ 9 em geral ndo apresentam pixels pretos a
esquerda nestas posigbes, a figura 7.7 exemplifica estas caracteristicas. Caso 0s numerais
desconhecidos obedecam as caracteristicas referentes aos numerais 4 e 9, os passos descritos
acima sdo efetuados para classificar estes numerais, de outro modo os numerais sio

processados pelo 2° estdgio de classificagéo.
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Fig. 7.6. Numerais 2 ¢ 8 com cavidades centrais superiores e pixels pretos a esquerda do eixo

rincipal entre a 2° interse¢fio e a 18* linha das matrizes representativas destes numerais.
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Fig. 7.7. Pixels pretos  esquerda dos numerais 4 e 9. Em geral, ndo hd pixels pretos a esquerda do eixo

principal, entre a 2* intersecio e a 18° linha das matrizes representativas destes numerais.



7.2.2 « CLASSIFICACAO DE NUMERAIS QUE NAO APRESENTAM CAVIDADES CENTRAIS

Na seciio anterior foram analisados os numerais que apresentam cavidades centrais.
Nesta secdio serd mostrado como classificar 0s numerais que ndo apresentam esta
caracteristica, via um algoritmo ilustrado na figura 7.8. Inicialmente, estes numerais sdo
divididos em dois grupos: numerais que apresentam 3 intersegdes com o eixo principal e
numerais que possuem outro ndmero qualquer de intersegbes com o eixo principal. S3o

descritos abaixo estes dois grupos.

7.2.2.1 - Grupo de Numerais gue Apresentam 3 Intersecfes com o Eixo Principal

Com base na anslise das vdrias formas de numerais manuscritos, € observado que em
situaches normais os numerais 2, 3 e 5 apresentam trés intersegOes com seu eixo principal. As
seguintes condi¢des sdo usadas para classificar estes numerais:

1- Existem pixels pretos & direita enire a 1* ¢ a 2° intersegiio do numeral com seu eixo

principal;

2- Existem pixels pretos 2 direita entre 2* e 3° interse¢do do numeral com seu eixo

principal;

3- Existem pixels pretos A esquerda entre a 1* e 2* interse¢do do numeral com seu eixo

principal;

4- Existem pixels pretos & esquerda entre a 2* e 3® intersecdo do numeral com seu eixo

principal.
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O numeral é classificado como 5 quando somente as condicdes 2 e 3 sfo satisfeitas;

O numeral & classificado como 3 gquando somente as condi¢Oes 1 e 2 sfo satisfeitas;

O numeral é classificado como 2 quando somente as condigdes 1 e 4 sio satisfeitas;

O numeral 7 pode ser classificado erroneamente como 3 quando a posicdo de seus
pixels ocasionarem 3 interse¢des com seu eixo principal. Para evitar este erro de classificagdo,
a distribuicdo pictorial do numeral desconhecido € analisada. Em geral, o numeral 7 deve
possuir apenas 3 pixels em sua tltima linha, devido a espessura de traco obtida no processo de
dilatagio do numeral. O numeral 3 geralmente apresenta uma quantidade maior de pixels em
sua dltima linha, conforme ilustrada na figura 7.9. Somente classificamos o numeral
desconhecido, se ele possuir as caracteristicas do numeral 3, caso contrdrio, o numeral nio

serd classificado neste estagio da classificagdo.
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Fig. 7.9. Numero de pixels pretos apresentados na iitima linha das matrizes representativas
dos numerais 7 e 3. O numeral 7, em geral, deve apresentar 3 pixels prefos na

qltima linha.




7222 -Grupo _de Numerais que Apresentam Outro Nimero de Intersecdes com o Eixo

Principal

O obijetivo neste grupo ¢ classificar os numerais como sendo 1, 4 ou 7. Para isto
Procurou-se recorrer as seguintes caracteristicas de caracteres manuscritos:

1- Numerais com uma cavidade a direita;

2. Numerais com uma cavidade i direita e uma cavidade i esquerda;

3. Numerais com uma cavidade 2 direita e duas i esquerda;

4- Numerais com duas cavidades 2 direita.

A caracteristica apresentada pelo item 1 é usada para classificar os numerais
desconhecidos como sendo 1 ou 4. O numeral ¢ classificado apés ser verificada a existéncia de
uma tinica intersecdo com o eixo secunddrio. Esta intersegio deve estar localizada abaixo das
trés primeiras linhas do caracter. Se isto acontecer €, a0 Mesmo empo, existirem pixels pretos
acima e & esquerda da intersegdo, o numeral & classificado como 4, caso contririo tem-se 0
numeral 1. Por outro lado, se a intersegdo ocorrer em uma das trés primeiras linhas, o ndmero
de cavidades 2 esquerda do numeral € analisado.

Os numerais desconhecidos que apresentarem a caracteristica do item 2, sao
classificados como sendo 1. Estes numerais devem apresentar uma espessura de até 3 pixels
por linha para serem classificados como numeral 1.

Os numerais desconhecidos que apresentarem a caracteristica referenciada pelo item 3
podem ser classificados como sendo o numeral 1 ou 7. Para que isto seja possivel, deve
ocorrer apenas uma interse¢do com o eixo principal do caracter. O nimero de pixels por linha,

ap6s o ponto de interse¢do, deve ser de no méximo 3. O caracter é classificado como 7 se
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existir o segmento de reta que caracteriza este numeral na sua parte superior. De outro modo,
o numeral é classificado como sendo o numeral 1.
Os numerais que apresentarem a caracteristica do item 4, podem ser classificados como
sendo o numeral 4 ou 7. Esta classificacio é realizada apds verificada as seguintes situagdes:
a) Ocorréncia de somente duas intersegdes com o eixo principal do numeral analisado;
b) Existéncia de pixels pretos acima e i esquerda da segunda interse¢io com 0 eixo
principal;
¢) Existéncia de no médximo 3 pixels pretos em cada linha abaixo da segunda
interseciio com o eixo principal.
Para o numeral ser classificado como sendo 4, deve ocorrer a situagio especificada no item b.

Caso contrario o numeral é classificado como 7. Note que as condicbes impostas nos itens “a

e “c” devem ser obedecidas para ambos numerais, 4 ou 7.

7.3 - CLASSIFICACAO VIA REDE NEURAL

Nesta secdo serd descrito o estdgio de classificagio via rede neural, sendo este o
segundo e Gltimo estdgio do processo de classificagdo de numerais manuscritos. O primeiro
estdgio de classificagio, denominado classificagio via caracterfsticas extraidas, foi relatado na
secio anterior. O segundo estdgio de classificagio utiliza a rede de Hopfield discreta e é

implementado de dois modos:



1° modo) Emprego do método da projegiio para cdlculo dos pesos da rede de Hopfield;

2° modo) Emprego do método de sintese para sistemas LSSM para cdlculo dos pesos
da rede de Hopfield.
A seguir é descrito o segundo estdgio de classificacdo implementado pelo primeiro

modo relacionado acima.

7.3.1 REDE DE HOPFIELD EMPREGANDO O METODO DA PROJECAO

Os numerais classificados no segundo estdgio sio somente aqueles que ndo foram
classificados no primeiro estdgio de classificagio. O primeiro estdgio procura classificar
numerais desconhecidos através das propriedades obtidas na fase extragio de caracteristicas.
Muitas vezes, devido a falhas na digitalizagio ou escrita de um numeral, nio € possivel
classifica-1o através destas propriedades. Assim, o numeral é examinado no segundo estdgio de
classificacdio, onde a rede neural de Hopfield discreta € usada para realizar o reconhecimento
dos caracteres.

Por ser uma rede autoassociativa [36], a rede de Hopfield € capaz de recuperar padroes
armazenados como modelos, na fase de trcinamento, a partir de padrdes distorcidos
apresentados 2 entrada da rede. Isto ¢ possivel, se os padrdes distorcidos forem
suficientemente similares a um dos padrdes armazenados como modelos. A figura 7.10 mostra
o diagrama de blocos deste estdgio de classificagio via rede neural, que também € dividido em
dois passos. O primeiro passo, representado pelo bloco 1, tem a finalidade de reconhecer e
agrupar os numerais em conjuntos de acordo com certas caracteristicas comuns, por exemplo,
segmentos de retas e curvas. Assim, um numeral & reconhecido e classificado dentro de um dos

seguintes grupos:




e Grupol {1,4,7};

e Grupoll {2,3,8,9};
e Grupo I {0,5,6}.

Estes grupos foram formados com base em resultados experimentais utilizando a rede de
Hopfield no reconhecimento de numerais manuscritos. Por exemplo, o numeral 7 €
freqiientemente classificado como 1, devido ao segmento de linha vertical que estes dois
numerais apresentam. Isto poderia ser evitado se a rede fosse treinada com um maior nimero
de modelos, porém, como foi explicado no capitulo 3, hi uma limitacdo para o ndimero de
modelos usados para treinamento da rede de Hopfield. Para contornar esta limitacdo, os
numerais foram divididos em grupos como explicado acima, e entdo, ¢ efetuado o segundo

passo deste estdgio de classificagdo, representado pelo bloco 2 da figura 7.10.

BLOCO2
BLOCO1
Hede de
“ — Hopfield
Rade de a T o, Rede de N
Hopfield ’ \\-.. 1385 0 Hopfield MResultados]
—--: Rede de
Huopfield

Fig. 7.10. Diagrama de classificacfio dos caracteres manuscritos via rede neural.

No bloco 2, trés redes de Hopfield sio utilizadas. Cada rede € treinada com modelos de
um dos trés grupos de numerais, {1,4,7}, {2,3,8,9}e {0.5,6}. A quantidade reduzida de

elementos por grupo, permite treinar cada rede com um maior nimero de variacdes de um




mesmo numeral, o que nio acontece no bloco 1, onde a rede foi treinada com diferentes

variagBes do conjunto de numerais de O até 9. Em outras palavras, no bloco 2 tem-se no
méaximo 4 classes de numerais por conjunto, por exemplo {2-, 3.8, 9}, 0 que nos possibilita

armazenar um maior nimero de modelos com diferentes estilos de escrita para cada conjunto.
Isto proporciona um methor indice de classificagbes corretas.

A imagem de cada numeral desconhecido ¢ apresentada A entrada da rede de Hopfield
na forma de um vetor de 380 componentes. O reconhecimento do numeral se dd através de
sucessivas interagdes, até que a rede recupere um numeral armazenado como modelo no seu
periodo de treinamento. O reconhecimento € atingido quando um estado de estabilidade €
alcancado, isto é, a imagem produzida na saida da rede permanece inalterada de interagdo a
interacio. Em muitos casos, a imagem recuperada pela rede nio é exatamente idéntica ao
modelo armazenado, como explicado na subseciio 3.3.5. Ou seja, a rede pode ter atingido um
ponto de estabilidade préximo daquele onde estd localizado um numeral usado como modelo.
Devido a isto, necessitamos de uma regra decisio que efetue o mapeamento da imagem

recuperada pela rede, para uma das imagens de numerais usadas como modelo, de acordo com

certo critério de otimizacdo. Para descrever esta regra de decisdo, denota-se G = [Gﬁ], uma
matriz representativa da imagem recuperada pela rede. Uma matriz representando a imagem de
um dos N numerais armazenados como modelos é denotada F* = [F,’; ] com k=1,---,N ¢

D(G,F}c ) ¢ a distAncia entre as imagens G ¢ F*. A regra de decisfio que classifica o numeral

desconhecido dentre os numerais de 0 a 9 consiste dos seguintes passos:




1. Calcular a distincia D(G,F" ) .

2. Achar k que produza menor D(G,F");

3. Classificar G na classe a que pertence a imagem de fndicek .

A distdncia D(G,Fk) ¢ obtida da seguinte maneira:

) Varrer G e F¥ linha por linha;

) Paracadalinhai (i=1,--.1):

a) Encontrar para cada pixel preto g(i,j)€ G, um pixel preto f*(i,m)e F*

b)

d)

de tal forma que | j— m] seja minimo. Matematicamente tem-se:
d, (i.j)= min{m:mmg,fk(im):l}lj L
Encontrar para cada pixel preto de f*(i,j)eF*, ndo envolvido nos
cilculos do item b:
d (i, f)=min - (i,m)=1}| j-ms
Fazer d,(i,j)=0ou d , (i,7)=0 para pixels brancos;
Verificar os valores calculados de d, (i, /) e d . (i, j) e fazer:
i) d,(i./)=0 oud, (i,j)=0 quando os valores calculados para estas

distincias forem menor do que 3;

i) 2-d,(i,j) ou 2-d.(i,j) quando os valores calculados para estas

distdncias forem iguais a 5;

ity 3-d,(i,j) ou 3-d,(i,j) quando os valores calculados para estas

distancias forem maiores do que 5.




1) Calcular a distancia D(g, f k) do seguinte modo:

D(g,f) =2 2[d, G )+d; )]

A precedente regra de decisdio € baseada em resultados experimentais. Os valores de

d,(i.j) e d . (i, ), no item d, evidenciam a distincia entre duas imagens G e F* quando nio
h4 similaridade entre ambas. Quando existe similaridade, os pixels pretos de ambas as imagens

possuem aproximadamente as mesmas posigoes, deste modo, o valor calculado para D(G,Ff‘ )
é pequeno. D(G,F" ) mostra 0 quanto duas imagens diferem uma da outra, ou em outras

palavras, quanto menor o valor de D(G,F") mais similares sdo as imagens.

7 3.2 REDE DE HOPFIELD EMPREGANDO O PROCEDIMENTO DE SINTESE PARA SISTEMAS

LSSM

A divisio do segundo estigio de classificagio € somente adotado para a rede de
Hopfield com pesos calculados pelo método da projecio, devido hmitagBes citadas na
subsecdo 3.3.5, referentes a capacidade de armazenamento da rede. Para a implementacio do
sistema de reconhecimento utilizando a rede de Hopfield com pesos calculados pelo processo
de sintese para os sistemas LSSM (ver 3.4.2), nio ¢ feita a divisio do segundo estdgio de
classificacio, ¢ utilizada uma (inica rede de Hopfield treinada com diferentes variagGes dos
numerais de 0 a 9. A mesma regra de decisdio descrita na subse¢do anterior, para classificar a
imagem produzida na safda da rede neural, ¢ utilizada aqui E esperado, com este
procedimento para cdlculo dos pesos da rede de Hopfield, obter um bom desempenho do

sistema empregando uma UGnica rede neural, treinada com o mesmos padrdes da rede




apresentada pelo 1° bloco da figura 7.10, a qual € implementada segundo o método da

projecao.
O capitulo 8 apresenta os resultados referentes aos 2 métodos de implementacdo da

rede de Hopficld discreta, apresentados nesta secio.




CAPITULO 8 - RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO FINAL

8.1 - INTRODUCAO

Este capitulo é dedicado a apresentagio dos resultados dos testes experimentais do
sistema de reconhecimento de numerais manuscritos, andlise e conclusdes do trabalho
apresentado por esta disserta¢do, e a uma discussio sobre o que pode ser feito para melhorar a
performance do sistema. A apresentagdo dos resultados obtidos refere-se ao sistema de
reconhecimento implementado de dois modos. O primeiro modo utiliza, no segundo estigio de
classificagiio, a rede de Hopfield discreta com pesos calculados pelo método da projegdo (ver
3.3.5). O segundo modo emprega a rede de Hopfield, para o segundo estdgio de classificagio
do sistema, com pesos calculados pelo processo de sintese para os sistemas LSSM (ver 3.4.2).
Na dltima secdio, finalizando este capitulo, sio propostas algumas técnicas que podem

melhorar a performance de nosso sistema, com base na andlise dos resultados obtidos.

8.2 - RESULTADOS OBTIDOS

Como relatado no capitulo 7, a fase de classificagio dos numerais manuscritos &
dividida em dois estdgios, sendo o primeiro estdgio denominado classificagio via
caracteristicas extraidas e o segundo, denominado classificagdo via rede neural. O segundo
estdgio de classificagdo utiliza a rede de Hopfield discreta, cujos pesos podem ser calculados
pelo método da projegdo ou pelo processo de sintese para os sistemas LSSM. Inicialmente,
testou-se o sistema implementado com a rede de Hopfield com pesos calculados pelo método

da projegiio. Apds, o sistema foi testado com a rede de Hopfield com pesos calculados pelo
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processo de sintese para os sistemas LSSM. Os resultados obtidos através destes dois testes ¢

o processo de treinamento da rede de Hopfield sdo apresentados a seguir.

8.2.1 - TESTE DO SISTEMA IMPLEMENTAPO COM A REDE DE HOPFIELD COM PESOS

CALCULADOS PELO METODO DA PROJECAO

Para este teste do sistema de reconhecimento utilizou-se 1500 numerais escritos por 80
pessoas. Destes 1500 numerais, 76% foram analisados no primeiro estdgio de classificagdo e
24% foram analisados no segundo estagio de classificagfo.

Como explicado no capitulo 7, para a rede de Hopfield com pesos calculados pelo
método da projegiio, o segundo estdgio de classificagio foi dividido em dois blocos, um
primeiro bloco formado por uma rede neural de Hopfield e um segundo bloco formado por
trés redes neurais de Hopfield. A rede neural do primeiro bloco foi treinada com 58 diferentes
numerais de 0 a 9, enquanto que cada uma das redes neurais do segundo bloco utilizaram 60
numerais para treinamento, de acordo com os grupos especificados na se¢éo 7.2. Note que os
numerais usados para treinar as redes sido diferentes daqueles usados para testar o sistema. O
sistema classificou corretamente 85% dos numerais analisados, sendo 71% classificados pelo
primeiro estdgio de classificagio e 14% classificados pelo segundo estigio de classificacdo. A
tabela 8.1 especifica a quantidade total de padrbes analisados e corretamente classificados pelo
sistema para cada numeral de 0 até 9. A tabela 8.2 mostra a quantidade de padres analisados ¢
corretamente classificados somente no 1° estigio de classificagio do sistema, a tabela 8.3
apresenta os padrdes analisados e corretamente reconhecidos no 2* estdgio do sistema, método

da projecio.
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Tabela 8.1 - Total de Padroes Analisados e Classificados pelo Sistema

PERCENTAGEM DE PADROES
TOTAL DE PADROES CORRETAMENTE CLASSIFICADOS PELO
SISTEMA

NUMERAIS | ANALISADOS PELO SISTEMA | Primeiro Modo Segundo Modo

Total % Total T

0 134 129 96% 131 98

1 158 113 1% 115 73

2 151 110 T3% 106 70

3 175 152 87% 152 87

4 133 104 78% 100 75

5 166 160 96% 159 96

6 138 132 96% 129 93

7 151 125 83% 121 80

8 135 114 84% 111 82

9 159 143 90% 144 91
Total 1500 1282 85% 1268 84%

Tabela 8.2 - Total de Padroes Analisados e Classificados pelo 1* Estagio de Classificacio

PADROES CIASSIFICADOS PELO 12 ESTAGIO
TOTAL DE PADROES DO SISTEMA
NUMERAIS ANALISADOS PELO [? Corretos Errados
EsTAGIO DO SISTEMA Total Po Total Do
0 116 114 98% 2 2%
1 85 70 82% 15 18%
2 77 68 88% 9 12%
3 146 137 94% 9 6%
4 102 84 82% 18 18%
5 147 144 98% 3 2%
6 121 119 98% 2 2%
7 109 100 92% G 8%
8 101 97 96% 4 4%
9 140 132 94% 8 6%
Total 1144 1065 93% 79 T
%o em 1500
numerdis 76% 1% 5%
analisados




Tabela 8.3 - Padrdes Analisados e Classificados pelo 2° Estagio de Classificacio

Método da Projecao
PADROES CLASSIFICADOS PELO 2° ESTAGIO
TOTAL DE PADROES D SISTEMA - METODO DA PROJECAO
NUMERAIS ANALISADOS PELO 2° Corretos Errados
ESTAGIO DO SISTEMA Total % Total Do

0 18 15 84% 3 16%

1 73 43 59% 30 41%

2 74 42 57% 32 43%

3 29 15 52% 14 48%

4 31 20 65% 11 35%

5 19 16 4% 3 16%

6 17 13 75% 4 25%

7 42 25 60% 17 40%

8 34 17 50% 17 50%

9 19 11 58% 8 42%

Total 356 225 61% 139 39%
9 em 1500

aumerais 24% 14% 10%

analisados

822 - TESTE DO SISTEMA IMPLEMENTADO COM A REDE DE HOPFIELD COM PESOS
CALCULADOS PELO PROCESSO DE SINTESE PARA SISTEMAS LSSM

Para este segundo teste do sistema foram utilizados os mesmos 1500 numerais do
primeiro teste, como mostra a tabela 8.1. Portanto o primeiro estigio de classificacdo efetuou
a andlise de 76% do total dos numerais desconhecidos e o segundo estdgio efetuou a andlise de
24%.

Com os pesos da rede de Hopfield calculados através do processo de sintese para 08
sistemas LSSM, o segundo estigio de classificagio utiliza uma tnica rede de Hopfield,
diferente da técnica usada para o método da projecio, para a qual foram utilizadas 4 redes de
Hopficld. A rede foi treinada com os 58 diferentes numerais de 0 a 9 empregados pelo primeiro
teste do sistema, que utiliza o método da projecio no 2° estigio de classificagio. O objetivo
disto é fazer uma comparacio de desempenho entre as redes neurais implementadas para o
primeiro teste do sistema e a rede neural implementada para o segundo teste do sistema. O
total de numerais corretamente reconhecidos pelo sistema foi de 84,4%, sendo 71%

classificados pelo primeiro estdgio de classificagdo e aproximadamente 13% classificados pelo




segundo estdgio de classificagio. A tabela 8.4 mostra a quantidade de padrbes analisados ¢

reconhecidos corretamente no 2 estdgio de classificagio do sistema, neste teste.

Tabela 8.4 - Padroes Analisados e Classificados pelo 2* Estagio de Classificacio
Método de Sintese para Sistemnas - LSSM.

PADROES CLASSIFICADOS PELO 2° ESTAGIO
TOTAL DE PADROES DO SISTEMA - METODO PARA SISTEMAS LSSM
NUMERAIS ANALISADOS PELO 2° Corretos Errados
EsTAGIO DO SISTEMA Total Y% Total %o
0 18 17 95% 1 5%
1 73 45 62% 28 38%
2 74 38 52% 36 48%
3 29 15 50% 14 50%
4 31 16 32% 15 48%
5 19 15 79% 4 21%
6 17 10 59% 7 41%
7 42 21 50% 21 50%
8 34 14 42% 20 38%
9 19 12 63% 7 37%
Total 356 203 57% 153 43%
o em 1500
numerais 24% 13% 11%
analisados

8.2.3 - ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Pode-se verificar, analisando a tabela 8.2, que os atributos usados pelo primeiro estdgio
de classificacio do sistema (ver 6.1) para classificar os numerais desconhecidos
proporcionaram um bom indice de reconhecimento para o sistema. Os erros de classificacio
neste estigio foram causados por falhas e elevacdes na forma do numeral, resultantes do
processo de digitalizacio da imagem, e também pelos segmentos esplrios que surgiram no
esqueleto do caracter devido ao processo de afinamento, os quais nio foram totalmente
eliminados pelo processo de pruning, sob pena de serem eliminados tragos importantes do
contorno do numeral.

As tabelas 8.3 e 8.4 apresentam, respectivamente, os resultados obtidos pela rede de
Hopfield discreta utilizando o método da projegdo e os resultados para a rede de Hopfield
utilizando © processo de sintese para os sistemas LSSM. A percentagem de padrdes
corretamente reconhecidos, apresentados por estas duas tabelas € bom, tendo em vista que os

caracteres processados pelo segundo estigio do sistema sdo aqueles numerais que possuem




grandes distor¢es em suas formas, e por isso nio apresentam as caracteristicas necessarias as

suas classificacdes no 12 estdgio do sistema, sendo de dificil classificagido. O desempenho da
rede de Hopfield utilizando o processo de sintese para os sistemas LSSM foi semelhante ao
desempenho da rede de Hopfield empregando o método da projegdo como regra de
aprendizagem. No entanto, deve-se notar que foram utilizados apenas 58 numerais para treinar
a rede de Hopfield utilizando o processo de sintese para os sistemas LSSM. Enquanto para a
regra de aprendizagem empregando o método da projecdo foram utilizadas 4 redes neurais,
cada uma treinada com aproximadamente 60 numerais. A se¢do 8.4 finaliza esta dissertagdo
propondo, como continuagio deste trabalho, a pesquisa de algumas técnicas com vistas a
melhorar a performance do sistema. A seguir sdo feitas as conclusdes finais a respeito da

técnica de reconhecimento apresentada nesta dissertagio.

8.3 - CONCLUSOES FINAIS SOBRE 0 METODO DE RECONHECIMENTO EMPREGADO

O reconhecimento automdtico de caracteres manuscritos pode ser tratado de diferentes
maneiras, as quais envolvem uma expressiva quantidade de ferramentas e conhecimentos de
vdrias 4reas tais como, estatistica, ciéncia da computaco, redes neurais e processamento de
imagem. Muitos sistemas de reconhecimento de caracteres sio apresentados pela literatura, no
entanto, para que Se possa comparar seus desempenhos, é necessdrio realizar testes que sejam
comuns a todos [37]. Acreditamos que o sistema apresentado nesta dissertagio tem uma boa
performance, visto que o ndmero de caracteres usados para treinamento da rede neural €
baixo, se comparado as grandes variagdes existentes nos 1500 numerais usados para teste. E
importante salientar que muitos dos numerais testados sfio dificeis de reconhecer sem
informacdes contextuais. Mesmo assim, estes numerais foram incluidos em nossas estatisticas,
pois acreditamos que um sistema deve ser avaliado de acordo com situagOes reais.

Em nossa opinifio, os objetivos propostos na se¢fio 1.4 foram atingidos, procuramos
apresentar nosso trabalho de maneira clara e precisa, demostrando todos os passos utilizados
no desenvolvimento do sistema, e resultados obtidos. Pode-se notar através deste trabalho, que
o reconhecimento automdtico de caracteres manuscritos é realmente um assunto complexo, se
observado o estilo de escrita de cada pessoa e as diversas formas de representar um caracter.
Sob este aspecto, acreditamos que nossa principal contribuicdo baseia-se no fato de se ter

utilizado a rede de Hopfield discreta como classificador, tendo em vista as limitagies referentes




a sua capacidade de armazenamento. E também, por se ter procurado aplicar técnicas para
reduzir estas limitacdes, o que pode ser notado com o emprego do processo de sintese para os
sistema LSSM e com a divisdo do 2° estdgio de classificagdo para a rede de Hopfield com
pesos calculados pelo método da projecao.

Finalizando pode-se concluir, que caracteristicas topoldgicas extraidas do caracter tais
como nimero de cavidades e suas posigdes, e caracteristicas referentes a distribuicio de
pontos da imagem tais como intersegbes com Segmentos de reta, proporcionam ao sistema um
bom indice de classificagdes corretas e grande velocidade de processamento. Porém, devido as
falhas causadas pela digitalizagio e pelos instrumentos de escrita, hd a necessidade de ser
utilizado, em conjunto, um outro método capaz de reconstruir padrdes distorcidos ¢ classificd-
los. Baseamo-nos nestes fatos para desenvolver o sistema aqui apresentado, cuja principal
caracteristica é o uso de dois diferentes tipos de classificadores, um classificador baseado em
caracterfsticas topolégicas e distribui¢iio de pontos da imagem, ¢ um segundo classificador que
procura recuperar imagens armazenadas a partir de imagens distorcidas.

Para encerrar este capitulo sio apresentadas, na tltima se¢do, sugestdes para um futuro
trabalho com a finalidade de melhorar o desempenho do sistema de reconhecimento

apresentado.

8.4 - PROPOSTAS PARA APERFEICOAMENTO DO SISTEMA

Futuras pesquisas, para aperfeicoamento do sistema com base nos resultados aqui
apresentados, incluem o desenvolvimento de técnicas que consigam climinar da forma do
caracter, falhas e elevagdes resultantes do uso do scanner, da pressdo exercida para escrever,
do tipo de superficie de escrita e do tipo de instrumento de escrita. Isto permitiria melhor
interpretagiio das caracteristicas extrafdas, apresentadas no capitulo 6 desta dissertagao, e por
conseguinte, uma percentagem maior de caracteres reconhecidos corretamente no primeiro
estagio de classificagdo do sistema.

Um outro ponto, que possibilitaria extragio de caracteristicas mais precisas, seria o
emprego de técnicas que permitissem um afinamento seletivo do caracter {38], ou seja,
produzissem o esqueleto do numeral e eliminassem unicamente 0S Segmentos esptrios de

determinado comprimento.




Uma 6ltima questdo a ser analisada seria o armazenamento de um maior nimero de

padrdes pela rede de Hopfield, através da utilizagdo do método de sintese para os sistemas
LSSM ou o desenvolvimento de um outro tipo de sistema com caracteristicas semelhantes a
rede de Hopfield. Em outras palavras, desenvolver um sistema capaz de recuperar padroes
previamente memorizados a partir da apresentagdo de padroes distorcidos, porém, este sistema
teria uma capacidade maior de armazenamento, consegiientemente maior quantidade e

variacbes de padrOes de treinamento.
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