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RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

RESUMO

O desenvolvimento de métodos para reconhecer palavras manuscritas de varios estilos de
escrita, em razio das variagbes envolvidas, ndo é trivial. Nesta tese é desenvolvido um método
para extragdo de caracteristicas topologicas e geométricas de palavras manuscritas baseado na
teoria de conjuntos fuzgy. Durante o processo de reconhecimento a imagem de uma palavra
manuscrita € representada por uma seqiiéncia ordenada de segmentos de linha. Esses segmentos
sio extraidos de cada fragdo resultante do processo de segmenta¢io da palavra em caracteres. Para
cada segmento de linha é atribuido, através de conjuntos fuzgy, valores representando sua
similaridade a padrGes especificos de linhas retas e curvas. O processo de segmentacio
desenvoivido é explicito e emprega morfologia matematica para determinar possiveis pontos de
segmentagao da palavra. A classificagio de palavras baseia-se nos modelos ocultos de Markov.
Também ¢ utilizado no processo de classificacdo uma generalizacio dos modelos ocultos de
Markov empregando medidas e integrais fuzyy. Para treinamento e testes do sistema de
reconhecimento utiliza-se uma base de dados composta por palavras empregadas na escrita da

quantia numérica em cheques brasileiros.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrdes, palavras manuscritas, modelos ocultos de Markov,

conjuntos e integrais fugzy.

ABSTRACT

Due to the large variability of human handwriting, the development of unconstrained
methods for recognizing handwritten words is not trivial. This thesis presents a fuzzy set based
method for extracting topologic and geometric characteristics from handwritten words. During
the recognition process a handwritten word image is tepresented by an ordered sequence of line
segments. The line segments are extracted from each word fraction produced by the segmentation
algorithm. Fuzzy set theory is applied to attribute to each line segment 2 set of values representing
degrees of similarity to straight line and curve line patterns. The developed word segmentation
algorithm is explicit and employs mathematical morphology to assign segmentation points on 4
word image. The classification of the handwritten words is a Hidden Markov Model based
process. A generalization of the Hidden Markov Models employing fuzzy measures and fuzzy
integrals is also used as a handwritten word classifier. The recognition system is trained and tested

with a database compound by Brazilian bank check words.

Keywords: Pattern recognition, handwritten words, Hidden Markov Models, fuzzy sets and fuzzy

integrals.
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CAPITULO I

INTRODUCAO

O reconhecimento automatico de palavras e caracteres manuscritos é uma das
principais fontes de erros em maquinas destinadas a leitura éptica de documentos. Esforcos
tém sido feitos no sentido de desenvolver técnicas capazes de resolver problemas de
reconhecimento relacionados a variagdo de forma dos caracteres manuscritos, Hsses esforcos
se justificam devido s indmeras aplicagdes praticas do reconhecimento de manuscritos, como
o reconhecimento automético de enderegos em cartas e © processamento automatico de
cheques. No entanto, o reconhecimento de palavras manuscritas permanece um problema a ser
resolvido, apesar de nos dltimos anos ter se tornado objeto de intensas pesquisas e as solucGes
encontradas terem possibilitado o desenvolvimento de produtos uteis a0 mercado. A imensa
variabilidade de estilos e materials de escrita tém imposto restrigdes aos sistemas desenvolvidos
como, por exemplo, reconhecimento de um namero limitado de palavras e reconhecimento da
escrita de um ndmero limitado de pessoas. Prover solucdes factiveis para eliminacio dessas
restricdes tem sido 2 motivagio dos trabalhos mais recentes em reconhecimento de palavras

manuscritas.
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1.1 PROPOSTAS DESTA TESE

Hsta tese investiga o reconhecimento automitico de palavras manuscritas a partir da
consideracio de que um caractere pode ser visto como uma colecdo ordenada de segmentos de
linha, tais como, retas, curvas e ops. O termo caractere nesta tese refere-se as letras compondo
uma palavra manuscrita. Tal abordagem se mostra adequada quando é observada a posigio e
os tipos de segmentos de linha em um caractere, pois torna-se possivel uma anlise seqiiencial
dos segmentos e, por conseguinte, o desenvolvimento de uma metodologia de classificacio de
caracteres. Porém, a utilizagio de segmentos de linha para classificar um caractere pode
produzir resultados nio satisfatérios. Em razio do alto grau de variabilidade de forma
apresentado pelos caracteres manuscritos, pode nio ser possivel a avaliacio precisa de um
segmento de linha como sendo uma reta ou uma curva. A teoria de conjuntos fuzgy fornece o
formalismo matemitico adequado para tratar essa imprecisio e, desse modo, minimizar os
erros de classificacdo,

Neste trabalho os segmentos de linha de um caractere sio avaliados segundo conceitos
da teoria de conjuntos fuzzy. Essa avaliacio permite propor um conjunto de vetores de
caracteristicas para representar o caractere. Dessa forma, o processo de reconhecimento é
inicialmente baseado na classificacio dos caracteres da palavra sendo processada.

Dois métodos de classificacio sio empregados visando 2 utilizacio de alguma
informacio contextual e o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de desempenho
satisfatorio. Um método usa os modelos ocultos de Markov como um meio de modelar
estocasticamente as ambigtiidades de forma de caracteres em palavras manuscritas. O outro
método de classificagio ¢ uma generalizacio dos modelos ocultos de Markov utilizando

diretamente as caracteristicas fuzzy extraidas de caracteres. Fssa generalizacio permite uma
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agregacdo nao linear da informagdo originada da interdependéncia entre segmentos de um

caractere e entre caracieres de uma palavra.

1.2 CONTRIBUICOES DESTA TESE

Uma contribuigio desta tese €, certamente, a descricio de um sistemna original e
completo para reconhecimento de palavras manuscritas. Além disso, outras contribuigdes

consideradas principais s3o:

¢ Proposta de um algoritmo para corre¢io da inclinagio média de palavras
manuscritas visando reduzir a influéncia de tracos inerentes ao estilo de escrita de
cada individuo;

¢ Tratamento do problema da segmentacio de palavras manuscritas utiizando uma
sintese original de técnicas conhecidas e proposicio de um método para
determinacio dos possivels pontos de segmentacio de uma palavrs;

» Uudlizagio da teoria de conjuntos fuzgy para avaliar a similaridade entre segmentos
de linha formando um caractere e os simbolos de observagbes empregados em

modelos ocultos de Markov generalizados;

o Utlizacio de caracteristicas fwggy para gerar as probabilidades de simbolo

empregadas no processo de classificagio usando modelos ocultos de Markov.

(U]
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1.3 ORGANIZACAO DA TESE

Apbs ter sido realizado neste capitulo, uma breve introdugdo sobre o problema de
reconhecimento de palavras manuscritas, descricio dos objetivos ¢ contribuicbes deste
trabatho, esta tese passa a ser organizada da seguinte maneira: o capitulo II apresenta uma
visao genérica do reconhecimento de palavras manuscritas e do sistema de reconhecimento
proposto. No capitulo III é apresentada uma nogao sobte os modelos ocultos de Markov,
onde sio introduzidos conceitos essenciais 20 entendimento do processo de classificacio
utilizado. O capitulo IV trata de medidas e integrais fugzy, as quais sio necessirias 3
compreensdo da generalizagio dos modelos ocultos de Markov descrita em detalhes no
capitulo V. A partir do capitulo VI comegam 2 ser descritas as fases do sistema de
reconhecimento  desenvolvido, sendo abordado primeiramente as técnmicas de pré-
processamento aplicadas as imagens de palavras manuscritas. Uma analise da segmentacdo de
palavras manuscritas € realizada no capitulo VII, bem como a apresentacao do método de
segmentacio utilizado. O capitulo VIII mostra as caracteristicas utilizadas pelo sisterna de
reconhecimento € a construgio dos vetores de caracteristicas empregados no processo de
classificacdo. O capitulo IX ¢ dedicado aos métodos de classificacio utilizados no sistema de
reconhecimento desenvolvido. Os resultados obtidos, assim como as conclusdes do trabalho,

s2o assuntos do capitulo X.
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CAPITULO I1

UMA VISAO GENERICA DO RECONHECIMENTO DE
PALLAVRAS MANUSCRITAS

O reconhecimento de palavras manuscritas é realizado com tal facilidade pela maioria
dos seres humanos, que as pessoas em geral ndo €m percepcdo da complexidade em simular
essa habilidade em uma maquina. Uma das malores dificuldades no desenvolvimento de um
sistema para reconhecer palavras manuscritas reside na variabilidade de formas apresentadas
pelos caracteres. Essa variabilidade pode ser verificada quando uma palavra € escrita virias
vezes por uma pessoa ou quando diferentes individuos a escrevem. Conseqgiientemente, torna-
se dificil encontrar uma descricdo capaz de levar em conta todas as possiveis variagdes de um
caractere. Porém, ndo é apenas a variabilidade de forma dos caracteres o dnico problema a
afetar o reconhecimento de palavras manuscritas. Existern outras questes que contribuem
para a complexidade dessa tarefa de reconhecimento. As conexdes ¢ a sobreposicio de
caracteres Impedem a segmentagdo correta de uma palavra, acarretando erros de
reconhecimento em sistemas baseados na segmentacio de palavras em caracteres. Além disso,

a observacio isolada de um caractere ou de uma palavra pode resultar em uma ambigiiidade
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entre classes’. Portanto, é necessaria alguma informagdo contextual para auxiliar na decisio por
uma determinada classe. A informacdo contextual é estritamente necessdria em sistemas
destinados ao reconhecimento de palavras em grandes vocabularios e, também, nos casos em
que ndo sdo oferecidas restricdes (tamanho do vocabulirio e numero de escreventes) ao
processo de reconhecimento. O uso de dicionarios para verificar a existéncia de uma palavra é
© meio mais comum para prover informacio contextual neste tipo de sistemna.

Este capitulo é destinado 2 descricio sintética de alguns problemas, métodos e
estratégias em reconbecimento de palavras manuscritas. O objetivo dessa descricio é prover
uma visdo genérica do problema ¢ da estrutura dos sistemas de reconhecimento de palavras

manuscritas.

2.1 INFLUENCIA DO NUMERO DE ESCREVENTES E TAMANHO
DO VOCABULARIO

Devido a diversidade de estilos de escrita h4 maiores dificuldades em desenvolver um
sistema para reconhecer 2 escrita de muitas pessoas do que a escrita de apenas uma pessoa. De
uma maneira similar, existe menor dificuldade em reconhecer palavras de um vocabulirio
reduzido do que palavras pertencentes a um vocabulério mais extenso, A probabilidade de
erros de classificacio devido is semelhancas entre palavras aumenta 3 medida qﬁe aumenta a
quantidade de palavras do vocabulirio. Ambas as questoes, nimero de escreventes ¢ tamanho
do vocabuldrio, tém sido analisadas em trabalhos da literatura. Em [LB94] ¢ proposto a

determinacio de um ponto de equilibrio entre ntmero de escreventes e tamanho do

'O termo classe nesta tese refere-se a cada uma das diferentes palavras de um vocabulido utilizado para
classificar uma palavra manuscrita sendo reconhecida.
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vocabulirio, levando-se em conta o tipo de aplicacio. Por exemplo, alguns sistemas poderiam
ser desenvolvidos considerando a escrita dos usuitios mais freqlientes, em conseqliéncia,
poderiam ser reconhecidas palavras de um vocabulirio maior. Por outro lado, em sistemas
destinados ao reconhecimento de escritas de um grande ndmero de pessoas, o tamanho do
vocabulirio deveria ser reduzido, como no processamento automatico de cheques, em que o
vocabuldtio € de aproximadamnente quarenta palavras.

A tarefa de reconhecimento torna-se mais complexa quando ndo hi restrigdes, ou seja,
¢ exigido reconhecer palavras em um vocabuldrio estenso e escritas por inimeras pessoas
(varios estlos de escrita), como no reconhecimento de enderegos postais. Nesse caso, tenta-se
auxiliar 0 processo de reconhecimento utilizando informagdes relacionadas 2 tarefa sendo
desenvolvida. No reconhecimento de enderegos em cartas, por exemplo, pode-se validar o
resultado de classificagio de uma palavra analisando o resultado do reconhecimento em outras
partes do endereco como: codigo de enderecamento postal (CEP), nome do estado, nome da
cidade, nome da rua, etc.. A utilizacdo dessas informacdes pode proporcionar uma solugzo
viavel para tratar o problema de reconhecer palavras em um vocabulirio extenso e escritas por

INMeras pessoas.

2.2 RECONHECENDO A PATAVRA INTEIRA OU DIVIDINDO-A EM
CARACTERES

Pesquisadores tém discutido 2 necessidade de segmentar uma palavra em caracteres
para efetuar sua classificacio. Pesquisas vém sendo feitas no sentido de mostrar qual o methor
procedimento a ser adotado. Alguns trabalhos tém abordado a psicologia da leitura para

entender como ocorre a transferéneia de informacio por meio da escrita para o ser humano
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[Gui%3], {Sen%4]. O entendimento da informagio que uma pessoa utiliza para reconhecer uma
palavra pode dar uma nogio das caracterfsticas mais adequadas a0 desenvolvimento de um
sistema de reconhecimento. Uma anilise da psicologia da leitura tem demostrado que étimos
leitores ndo identificam individualmente cada caractere em uma palavra, mas se concentram em
algumas caracteristicas na forma da palavea e o contexto em que cla esti inserida. Apesar de
nao se saber com certeza quais sio essas caracteristicas, testes demostram que pessoas
teconheceriam letras observando caracteristicas correspondendo a /gps, curvas e segmentos de
linha reta [Sen94). Tais caracteristicas, juntamente com uma anilise sintitica e semintica de
acordo com o texto sendo lido, permititiam o reconhecimento de uma palavra sem 2
necessidade de segmenti-la em caracteres. Essa metodologia vem sendo aplicada em sisternas
utilizando modelos ocultos de Markov para classificar palavras manuscritas em vocabulirios
pequenos, onde € possivel construir um modelo para cada classe de palavra {GS97]. Além
disso, a ndo segmentacio de uma palavra evitaria tratar o problema de segmentos
representando fragdes de um caractere ou caracteres ainda conectados, causado por uma
segmentacao imperfeita. No entanto, para vocabulirios maiores torna-se tmpossivel construir
um modelo para cada palavra, em razio da variedade de estilos de escrita. Nesse caso, o
reconhecimento individual de letras pode representar a melhor solucio [YSS99).

De qualquer modo, independente da estratégia de classificacio, se logps, curvas e retas
representam informagdes utilizadas por um leitor no reconhecimento de uma palavra, talvez
elas possam representar boas caracteristicas para desenvolvimento de um sistema
computacional de reconhecimento. Uma outra constatacio advinda da psicologia da leitura ¢
de que um étmo leitor utiliza, além de algumas caracteristicas selecionadas, o contexto para
auxiliar no reconhecimento de uma palavra. Isto sugere que um sistema de reconhecimento

deverd obter melhor desempenho se alguma informacio contextual for utilizada.
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2.3 SISTEMAS PARA RECONHECER PALAVRAS MANUSCRITAS

O processo computacional de reconhecimento de palavras visa recuperar da imagem de
uma palavra seu significado linglifstico, transformando-a em simbolos que possam ser
manipulados via computador. De modo genérico, um sisterna de reconhecimento de palavras é
considerado ter duas entradas: a imagem digitalizada de uma palavra de classe desconhecida e
uma lista de palavras de classes conhecidas. O objetivo final é ordenar as palavras da lista
segundo algum critério relacionando a imagem de entrada do sisterna, permitindo desse modo,
a identificacio da palavra de classe desconhecida.

O passo inicial no processo de reconhecimento em questio € a aquisi¢ao da imagem
digitalizada da palavra. Os dispositivos comumente utilizados para efetuar a aquisigdo da
imagem sdo o0s scanners e cimaras CCDs (Charge-Conpled Devices). Durante a operacio de
digitalizagio devem ser observadas a resolugio espacial e a resolugdo em niveis de cinza da
imagem [GW92]. Esses fatores afetam a extragio de caractetfsticas e, em conseqiiéncia, o
desempenho do processo de reconhecimento. Apds a imagem de uma palavra ter sido
adquitida, sdo realizados pré-processamentos na imagem para eliminar ruidos € melhora-la para
extracio de caracteristicas. Alguns dos pré-processamentos mais empregados em imagens de
palavras manuscrtas sio tratados no capitulo VI desta tese. Ao ser concluido o pré-
processamento da imagem, ¢ iniciada a extragio de caracteristicas da palavra de classe
desconhecida. Pesquisas em reconhecimento de caracteres tém procurado determinar
caracteristicas que sejam discriminantes. Uma revisio sobre esse assunto pode ser encontrada
em [SBM80]. Nesta tese as caracteristicas utilizadas descrevem a geometria e/ou topologia da
imagem de uma palavra manuscrita, sendo por isso classificadas como caracteristicas
topolégicas e geométricas. Podem ser citados como exemplos dessas caracteristicas, tipos de

segmentos de linhas curvas, pontos de intersegio de segmentos de linha e Jogps [WW94],
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[GL97a], [Sen%4], [GL99]. As caracteristicas obtidas para uma palavra de classe desconhecida
sdo analisadas por um classificador, sendo atribuida uma classe a essa palavra. O método
adotado para classificagio constitui um ponto essencial no reconhecimento de manuscritos. A

seguir € dada uma nogio sobre algumas estratégias de classificacio.

2.4 ESTRATEGIAS DE CLASSIFICACAO

Em geral, dois tipos principais de estratégias [CL96] vém sendo aplicadas ao
reconhecimento de palavras manuscritas, nominalmente: (1) estratégias analiticas ou baseadas

em segmentacio ¢ (2) estratégias globais ou baseadas na forma da palavra manuscrita,

2.4.1 ESTRATEGIAS ANALITICAS

Nas estratégias analiticas a classificagio de uma palavra é efetuada segmentando-a em
caracteres. Essa classificacio pode ser feita empregando uma segmentagio explicita ou uma

segmentagdo implicita da palavra, como explicado abaixo.

¢ Classificagio Empregando Segmentagio Explicita: A classificagio com segmentacio
explicita pode ser realizada em trés passos distintos: (1) Segmentacio da palavra em
caracteres; (2} Reconhecimento individual de cada caractere segmentado; (3) Vetificacio ¢
correcdo da palavra formada pelos caracteres reconhecidos. A vantagem desse tipo de
abordagem € o reconhecimento de caracteres isolados através de técnicas bem conhecidas
em reconhecimento de padrdes. Dentre essas técnicas estio aquelas empregando o

classificador de Bayes, a regra do vizinho mais proximo e redes neurais artificiais [DH73],

10
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[Bis95]. A principal desvantagem dessa estratégia é a ocorréncia de erros de classificagio
gerados por segmentacdo errdnea da palavra. A verificagdo da palavra formada pelos
caracteres reconhecidos ¢ efetuada através de uma comparagio com as palavras existentes

no vocazbulirio em uso.

e Classificagio Empregando Segmentacio Implicita: Nesse caso, a palavra também ¢
segmentada, porém a segmentacio baseia-se no reconhecimento do caractere. Isto significa
que um segmento € considerado somente quando for reconhecido como caractere. O
principal interesse nesse tipo de classificagio estd na utilizagio de um método de
segmenta¢io simples e na auséncia de erros devido a segmentagdes incorretas. Em geral,
uma janela mével e de tamanho varidvel ¢ usada para prover segmentagbes da palavra, as
quais sio confirmadas pelo reconhecedor de caracteres. Alguma informagio contextual
pode ser obtida durante o processo de reconhecimento e segmentagio através de métodos
estatisticos. Por exemplo, a utilizagio dos modelos ocultos de Markov permitem a

representagio dessa informagio contextual através de uma probabilidade de transicio entre

letras {Chen95], [Sen%4].

2.4.2. METODOS GLOBAIS OU BASEADOS NA FORMA DA PALAVRA

Nestes métodos sio extraidas caracteristicas da palavra sem que se realize um processo
de segmentagio. Essas caracteristicas permitem associar uma classe a palavra sendo
reconhecida de acordo com as palavras do vocabuiario utilizado. A palavra € tratada como uma
entidade \nica, nio sendo considerada como uma conjungio de catacteres. As caracteristicas
sdo, em geral, extraidas de uma andlise da forma da palavra. Caracteristicas como /fgpr, retas ¢

curvas sdo comumns nesse método de classificagao [GS97].

11
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Em geral os métodos globais sio utilizados em vocabulitios pequenos ou pré-
definidos. Em vocabulatios maiores, as caracteristicas extraidas da forma das palavras podem
ndo ser suficientes para obter-se uma boa discriminagio entre as virias classes de palavras. Nos
métodos globais uma fase de treinamento empregando amostras das palavras do vocabulirio
considerado ¢ sempre necessério. No caso dos métodos analiticos & necessario a utilizacio de
um dicionasio para cada novo vocabulido a ser reconhecido, no entanto, nio é necessirio

novo treinamento do sistema.,

2.5 O SISTEMA DE RECONHECIMENTO DESTA TESE

O sistema de reconhecimento descrito nesta tese pode ser visto segundo duas etapas,
denominadas etapa de treinamento e etapa de reconhecimento. A Figura 2.1 ilustra essas etapas

¢ 0s procedimentos que as compdem.

Etapa de Treinamento

Palavra de Classe o Pré-processamento N Extragdo de o Treinamento dos
Conhecida e Segmentagio "1 Caracteristicas Modelos de Letras
Geragdo de
et Meios e
Palavras

i

Etapa de Reconhecimento

Palavra de Classe Pré-processamento - Extracdo de Classificagéo de
Desconhecida e Segmentacio ’L Caracteristicas Palavras

Figura 2.1 - Processo de reconhecimento de palavras manuscritas.

12
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O processo de reconhecimento de uma palavia manuscrita € iniciado com o pré-
processamento da imagem digitalizada da palavra. Nesse procedimento 2 imagem é
transformada, passando a ser representada em dois niveis de cinza (preto e branco). Sao
eliminados ruidos, corrigida possivel rotagio da palavra em relacio ao eixo horizontal e
inclinacdo em relagiio ao eixo vertical. Apds o pré-processamento € realizada a segmentacio
explicita da palavra. Os segmentos resultantes dessa segmentagdo sio afinados a fim de que
apresentem uma espessura de 1 pixel [Ser82], [Par97]. Neste trabalho, 2 segmentacio explicita
de palavras facilita o processo de extragio de caracteristicas e também, produz amostras de
caracteres para treinamento de modelos ocultos de Markov. Em seguida, na fase de extragio de
caracteristicas, 0s segmentos resultantes da segmentacio da palavra sao decompostos e
avaliados segundo tipos de retas, curvas e /Jops utilizando 2 teoria de conjuntos fazzy. Uma
seqiiéncia de vetores de caracteristicas € construida para representar a imagem em
processamento. Os procedimentos de pré-processamento, segmentagdo ¢ extragio de
caracteristicas sdo comuns as etapas de treinamento ¢ reconhecimento conforme iustra a
Figura 2.1

Na etapa de treinamento a seqiiéncia de vetores de caracteristicas representa um
caractere de classe conhecida. Essa seqiiéncia é empregada no treinamento de modelos ocultos
de Markov e de modelos ocultos de Markov generalizados construidos para cada classe de
caractere. Os modelos para as palavras do vocabulirio considerado sio formados pela
concatenacao dos modelos de caracteres.

Na etapa de reconhecimento a seqliéncia de vetores representando uma palavra de
classe desconhecida € processada pelos modelos de palavras geradas na etapa de treinamento.
O processo de classificagio se dé pela andlise do modelo de palavra que apresentar o maior

valor numérico obtido via algoritmo de Viterbi [Rab89].

13
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Nos capitulos seguintes sio descritos detalhadamente cada um dos procedimentos

representados na Figura 2.1, os quais compoem o sisterna de reconhecimento desenvolvido.

Entretanto, antes da descricio desses procedimentos, sio apresentados alguns conceitos

necessarios para compreendé-los. Dessa forma, o préximo capitulo ¢ dedicado i teotia dos

modelos ocultos de Markov,

i4
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CAPITULO III

MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Apesar de ter sido introduzida por Baum no final da década de 60 {Rab89], ¢ recente 2
aplicagio da teoria dos modelos ocultos de Markov (HMMs - Hidden Markov Models ) em
reconhecimento de palavras manuscritas. Fol no inicio da década de 80 que os HMMs foram
empregados no processamento de textos, sendo utilizados para analisar caracteres impressos
por méquinas [Chen95]. A aplicagio para processamento de palavras manuscritas considerando
grandes vocabulitios foi realizadz por Kundu em 1988 [KHB88]. Atualmente, muitos
trabalhos em reconhecimento de palavras manuscritas tém empregado com sucesso 0s
modelos ocultos de Markov, {Sen94], [Chen95], [Moh95], [GS97], [YS599], [LPPOO].

Este capitulo é dedicado a teoria dos modelos ocultos de Markov, sendo abordado,
ptimeiramente, a definigdo dos HMMs e os trés problemas basicos associados ao
desenvolvimento de sistemas modelados por HMMs. Em seguida, sio apresentados alguns
aspectos da implementacio dos HMMs e comentadas formas de aplicacio dos modelos
ocultos de Markov no reconhecimento de palavras manuscritas. A simbologia e conceitos deste

capitulo seguem aqueles usados em [Rab89].
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3.1 DEFINICAO

Um modelo oculto de Markov pode ser visto como um conjunto de estados ligados
entre si através de transicbes. A cada intervalo de tempo ocofre uma transicio de estado e um
clemento do conjunto de simbolos sendo considerado & emitido. Cada transicio de estado
possui uma probabilidade de ocorréncia ¢ os simbolos sio emitidos obedecendo uma dada
distribuicio de probabilidade. Verifica-se nessa abordagem que o modelo resultante é
consequéncia de dois processos estocisticos interrelacionados, ou seja, um processo que gera
uma seqiiéncia finita de estados e outro processo (fungBes aleatérias) que produz a seqliéncia
de simbolos observados. Cada estado ests associado 4 uma funcio aleatéria responsivel pela
emiss3o de um simbolo em cada mudanca de estado. O modelo & dito oculto porque a
seqiiencia de estados que gerou a seqiiéncia de simbolos emitidos nao é conhecida, isto é,
permanece oculta, nio podendo ser observada diretamente. Somente pode ser observada

diretamente a seqiiéncia de simbolos emitida.

Assumindo  uma scqiiéncia de  simbolos observados de comprimento T

3

0= {01,...,0.r }, produzida por uma seqiiéncia de estados nio observiveis, Q = {ql,...,qT k
onde cada observagio 0, pertence a um conjunto de M simbolos de observacio,
V=i, l<sk<sM }, e cada estado g, faz parte de um conjunto de N estados,

S ={sl. i< N }, pode-se formalmente caracterizar um HMM com densidades de

observagdes discretas por, A = (I1, 4, B), onde:

1T m{ﬂi |7, = P(q'1 =, )} € o conjunto representando a distribuicao de probabilidade de

estado inicial. O parimetro 7T, representa a probabilidade de estar no estado 5, no tempo
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A m{aij ! a; =P (qm =3 / g, =s; )j’ ¢ uma matriz de probabilidades de transi¢io entre estados,
sendo a; a probabilidade de transicio do estado s, no tempo ¢ para o estado §; no tempo
t+1,1SiEN e 1SN,

B= {b ; ()| b : (k)= P(O, =v,/q,=s, )} denota um conjunto de distribuigdes de probabilidade
de emissio de simbolo, onde b, (k) refere-se a probabilidade de emisszo de um simbolo v,

estando no estado §; notempo 1, IS jSN e 1SksSM.

3.2 PROBLEMAS BASICOS DO MODELAMENTO VIA HMMs

Trés problemas basicos, enumerados a scguir, devem ser solucionados ao modelar
sistemas utilizando HMMs:

1. Avaliacio;

2. Determinacgio da seqiiéncia de estados étima;

3. Treinamento.

Na avaliagio, o problema reside em como calcular de modo eficiente P(O/ ﬂ), isto é,a
probabilidade da seqiiéncia de simbolos observados dado o modelo. Em outras palavras,
fornecida uma seqiiéncia de observagdes O = 0,0, --0; € o modelo A = (H,A, B), deseja-se
determinar a probabilidade de que a seqiiéncia observada foi gerada pelo modelo. O problema

de avaliagio é comum quando, dentre virios HMMs, deseja-se selecionar aquele de maior

probabilidade em ter gerado a seqgliéncia de simbolos observados.
No problema referido como determinagio da seqiiéncia de estados 6tima tenta-s¢, a

partir de uma dada seqiiéncia de observacdes O =0,0,---0; ¢ um modelo A= (I_E,A,B),
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obter a seqiiéncia de estados que melhor explica, segundo algum critério, 2 dada sequéncia de

observacdes.

O problema de treinamento visa otimizar os parimetros do modelo 2 fim de melhor

descrever um dado fendmeno fisico. Formalmente, o objetivo ¢ ajustar os pardimetros do
modelo A = (IT,A,B) de modo a maximizar P(O/A). O teinamento permite otimizar os

parimetros do modelo utilizando observacbes do fendémeno fisico em questio.

3.3. SOLUCOES PARA 0S8 TRES PROBLEMAS BASICOS

A seguir, sio discutidas solucdes para os problemas basicos do modelamento de

sistemas empregando HMMs conforme apresentado em [Rab89].

3.3.1 PROBLEMA DE AVALIACAO

No problema de avaliagio deseja-se obter o valor de P(O//l), ou seja, deseja-se
calcular a probabilidade da seqiiéncia de simbolos observados O = 0,0, -+-0; dado o modelo
A. Um modo para calcular tal probabilidade ¢ enumerar todas as possiveis seqiiéncias de
estado de comprimento T, Q = gq,q, gy, capazes de ter gerado O. Como a cada sequéncia

Q estd associada uma probabilidade de gerar a seqiiéncia de observagdes O, PO/ ﬂ.) pode ser

calculado da seguinte forma:

P(OJ4)= ZP(O 0/ )= 2 ﬂ-glbqg (Ol)aq;q,, 4 (02) 8y ar q (OT) 3.1

Para todo Para toda
¢ [e]
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onde P(O, Q /)l) é a probabilidade conjunta da seqiiéncia de observagdes O =00, --0, eda
seqiiéncia de estados Q = g,g, --g, dado o modelo 4.

O cilculo direto de P(O/ }u), conforme a expressio acima, envolve da ordem de

2T -N7 calculos [Rab89], sendo T o comprimento da seqiéncia de observacdes ¢ N o
nimero de estados para gerar tal seqiiéncia de observacdes. Pode-se observar que o nimero de
cilculos aumenta exponencialmente com o tamanho da seqiéncia de observagdes. Uma forma

mais eficiente de calcular P(O/ ;L) ¢ utilizando o algoritmo forward, onde é definida a vanavel:

a, (i): Plo,0,...0,,q, = s,./l), (3.2)

denotando a probabilidade de ocorréncia da seqiiéncia de observagbes 0,0, ...0, até o instante
de tempo ¢ e o estado §; no tempo 7 dado o modelo A. A vardavel ¢, @) pode ser calculada

recursivamente de acordo com 0s seguintes passos:

1. Inicializagdo: A varidvel (i)é inicializada como sendo a probabilidade conjunta do

estado 5, e da observagio inicial 0;, ou seja:

o, (i)=npb,(0,), t=1, 1<i<N. (3.3)

2. Recursdo: Neste passo o produto ¢, (i)-a..

i denota a probabilidade da seqiiéncia

0,0, ...0, ter sido observada no tempo ¢ ¢ o estado s, ser alcangado no tempo 7+1. E
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observado que o estado s ; o tempo ¢ +1 pode ser alcancado através de qualquer um dos

outros N estados no tempo £, o somatério na equacdo abaixo indica este fato,
N
., (j)= [Za: (z‘)-agjbj (©0) ISr<T,ISjSN (34
i=}

3. Término: P(O/ /1) € obtida considerando todas as possiveis trajetdrias de estados capazes

de gerar a seqliéncia de observacio em consideracio, isto é:

P(O/2)= ﬁ:ar (@) 1<i<N (3.5)

£=]

3.3.2 PROBLEMA DE DETERMINAGAO DA SEQUENCIA DE ESTADOS OTIMA

Existem diferentes métodos para encontrar 2 seqiiéncia de estados Stima para uma
dada seqiiéncia de observaces. No entanto, é necessario especificar o critério que define uma
sequéncia como sendo Stima. Um critério é formar a sequéncia de estados escolhendo em cada
mtervalo de tempo o estado individualmente mais provavel. O problema com esse critério é
que 2 seqiéncia obtida pode envolver transicées entre estados que ndo sio permitidas (por

exemplo, a, =0), uma vez que as probabilidades de ocorréncia dessas transi¢des ndo sio

observadas. Um outro critério, evitando esse tipo de problema, € achar a trajetéria de estados
de maior valor de probabilidade. Uma técnica formal para determinar esta trajetdria é

utilizando o algoritmo de Viterbi. Nesse algoritmo ¢ definida a quantidade:
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5,()= max Plg,g,...q.. g, =5,.00,...0, /1], 1<i<N (3.6)

Gz
que expressa o maior valor de probabilidade ao longo de uma trajetoria de estados no tempo £,
levando em conta os ! primeiros simbolos da seqiiéncia de observagdes e terminando no

estado s,. O procedimento completo para calcular §, (1) recursivamente ¢ apresentado abaixo:

1. Inicializag@o - Para tempo t =1 tém-se:

8,()=nblo), 1<i<N, (3.72)

¢,()=0. (3.7b)

2. Recursdo - Para tempo 1<t <T §,{i) é dado por:

5, (i)= arg max {6,_I(i)a,}n]bj(o‘), I<i<N

. (%)
1€is=N

9,()=arg max |5, (V)a, ), 1Sj<N.  (38b)
1<i<N

3. Término - A seqiiéncia de estados que maximiza P(O/ﬂ.) tem probabilidade e dltimo

estado expressos, respectivamente, por:

P = {53!3}[5, @) 1Sj<N, (39
qr = argmax|5, (7)) (3.9b)
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4. Recuperagio da seqiiéncia de estados maximizando P(O/A):

7 =0, ) T>tzl. (310

3.3.3 PROBLEMA DE TREINAMENTO

No problema de treinamento visa-se ajustar os pardmetros (A,B,H) de um modelo
oculto de Markov de modo a maximizar 2 probabilidade de uma dada sequéncia de
observagdes. Como nio existe um método analitico para realizar tal operacio, pode-se escolher
os parimetros do modelo de forma a maximizar localmente 2 fun¢io de verossimilhanca
P(O/A). Para este proposito € geralmente empregado o método de reesimacio de Baum-
Welch. O referido método utiliza o algoritmo  forward-backward [Rab89] para solucionar o
problema de treinamento através da reestimacio dos parimetros (A,B,H).

Para definir as f6rmulas que compbem o procedimento de reestimacio de Baum-Welch

€ necessirio o estabelecimento de algumas defini¢des. Inicialmente, de modo similar zo

algoritmo forward, € definido o algoritmo backward que utiliza a varidvel B, (i) em contrapartida
a &, (i). A variavel B. (z) expressa a probabilidade de ser gerada a seqiiéncia 0,,,0,,,...0, a
partir do tempo 7+1 até o tempo T, dado o estado $; no tempo ¢ e o modelo A. Pode-se

calcular B, (i) da seguinte maneira:

1. Inicializagdo: No tempo =7, B, (z) ¢ definida como sendo igual a 1 para todos os

estados 5; do modelo, 1<i <V, ou seja:
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B (i)=1. (3.11)

2. Recursdo: Para determinar a probabilidade de observar a seqiéncia 0,,,0,,,...0; estando
no estado §;, 1Si< N, notempo 1< <T, sdo considerados: todos os possiveis estados
Ly do modelo, 1< j< N, no tempo t+1; 2 ocorréneia de transicio do estado §; para o

estado §;; o simbolo observado o,,; no estado s;, bem como, B, (j). Formalmente

B, (i) é dado por:

) Zalj j(o:+1 ﬁt+l(j) (312')

3. Término: Este passo mostra uma outra alternativa para obtengio de P(O/ ﬁ) utilizando o

algoritmo backward:

P(O/A)= En {0 )B.G), 1Si<N. (3.13)

Para obter as formulas de Baum-Weich também ¢ definido o patimetro,

Y, (i)z:P(qg =i/0, /1), isto é, a probabilidade de estar no estado §, no tempo ¢ dada a
seqiiéncia de observaces O = 0,0,...0, e 0 modelo A. Pode-se expressar ¥, (i ) utilizando as

variaveis ¢, (1) e B3, (i), do seguinte modo:
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Y (i)=~—gf~(--i)—[i’—@~— L= 3.14)
a0 0) A

O algoritmo de reestimacio de Baum-Welch utliza ainda, o pardmetro

E, (z', j)= P(q, =i,q, =j/ O,}u), definido como sendo a probabilidade de estar no estado 5;

no tempo 7 e no estado 5, no tempo 7 +1, dada a sequéncia de observagdes O = 0,0, ...0, ¢

o modelo A. Matematicamente , g, (i, j) ¢ dado pela seguinte expressio:

e, (i,j)z . G‘;r(l)ag'bj (Om )ﬁm (J) I<i<N

22 (ayd,(0,..)B... (J) I<jsN

=l j=l

Utilizando os parimetros ,(j, j)} e Y, (l) obtém-se:

* O numero esperado de transicdes realizadas do estado §; para o estado s, para
T
uma dada seqiéncia de observacses, o qual € expresso por 2 & . 7);
fa}

® O numero esperado de transicoes realizadas a partir do estado s, dada uma

=1
sequéncia de observagdes, o qual é obtido por 2}/, (z)
£=]

Usando as férmulas acima é estabelecido um conjunto de operacdes para reestimar os

parimetros (A, B,H) do modelo oculto de Matkov com densidades de observacdes discretas,
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cOmo seguct

7, =v,40), (3.16)

a; =g, 3.17)

Tl

2%0)

b@ﬁw‘k (3.18)

mVU)

3.4 ALGUNS ASPECTOS DA IMPLEMENTACAO DE HMMs

3.4.1 ESCALONAMENTO

Pode ser demostrado [R]93] que o parimetro @&, (l) na equacio (3.2) consiste da soma

de um grande nimero de termos, cada termo da forma,
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¢ cada um desses termos tem valor menor do que a unidade. Entdo, pata uma segiténcia de
observagbes suficientemente longa, @, (i) terd um valor préximo de zero, podendo exceder a
precisdo de computadores digitais. Por conseguinte, pode ser necessirio realizar um processo
de escalonamento. Um forma bastante utilizada para realizar tal escalonamento é dividir cada

@, (i) pela soma de todo & no tempo £, ou seja;

, a i 1<igN
ar(): N (l) ’ 1€i<N
X)) =/

7=l

(3.19)

Na equagio (3.19), a_,’(i) representa o resultado do escalonamento de C!,(i) e o
denominador €, desse modo, o fator de escala desejado. Os fatores de escala obtidos para o
algoritmo forward, em cada intervalo de tempo 7, devem ser utilizados a0 longo do algoritmo

backward para escalonamento da vatidvel B (z) Tais fatores de escala sio cancelados no

processo de reestimacio em razio da operagio de divisio, nio afetando portanto as férmulas

de reestimagio ja apresentadas.

3.4.2 MULTIPLAS SEQUENCIAS DE OBSERVACAO

Em aplicagSes priticas sio necessirias varias sequéncias de observagdes para treinar

um modelo oculto de Markov. As férmulas de reestimacio devem ser, portanto, modificadas

para tratar essas multiplas seqiiéncias. Seja um conjunto com K seqiéncias de observacGes

destinado ao treinamento de um HMM e representado por:
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(3.20)

k k Kk k - ,oe “on . - .
onde, O =0,0;...0;., &€ a k-éuma seqiéncia de observagbes de comprmento T .

Considerando que as K seqiiéncias de observacdes sejam independentes e que o objetivo é

ajustar os parimetros do modelo A de modo a maximizar P(O/4), tem-se:

P(O/2)= ﬁp(o" /A) (3.21)

k=1

Para modificar as formulas de reestimagio pata tratar as multiplas seqiéncias de
observacio basta, uma vez que tais férmulas baselam-se na freqiiéncia de ocorréncia de varios
eventos, adicionar as freqiéncias de ocorréncia individual de cada seqiiéncia. Desse modo, as

probabilidades de transicdo entre estados sio reestimadas de acordo com a seguinte expressio:

EK: ( 11: )Tilark (i)azjbj(oxf:-i )ﬁ:q (])
1 PO [A) i (3.22)

% 1 7, -1 o
g; PIOk//lj;at ﬁ: (‘T')

a,.

De modo similar, utlizando as variavels forwerd ¢ backward escalonadas, sfo

determinadas as férmulas de reestimacio para os demais parimetros de um modelo oculto de

Markov [R}93].

27



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

3.4.3 INICIALIZACAO DE PARAMETROS

As equagdes de reestimagio garantem que os parametros estimados para um HMM
correspondem a um maximo local da funcio de verossimilhanca P(O/i), porém nio
garantem que um maiximo global seja atingido. Procura-se entao, encontrar valores iniciais para
os parimetros de um HMM de modo que o méximo local seja igual ou esteja préoximo do
maximo global da fungio de verossimilhanca. Segundo Rabiner [Rab89], na reestimacio dos
parimetros IT e A, tanto valores iniciais uniformes ou aleatérios proporcionam bons
resultados. No entanto, para o parimetro B, valotes iniciais adequados ajudam no processo de
convergéncia das férmulas de reestimacio, sendo essenciais quando a distribuicio de
probabilidade de emissio de simbolo é continua. Em [RJ93] sdo apresentados alguns
procedimentos para prover estimativas iniciais mais adequadas para os parimetros de um

modelo, possibilitando melhores resultados de convergéncia para as férmulas de reestimacio

de Baum-Welch.

3.5 SINTESE SOBRE FORMAS DE UTILIZACAO DOS HMMs EM
RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Uma das razdes da utilizacdo de um processo Markoviano, em reconhecimento de
palavias, relaciona-se a0 fato de que uma palavra pode ser analisada como uma seqgiiéncia de
observacdes ou de simbolos de observacdes. Desse modo, pode-se modelar matematicamente
uma palavra empregando uma cadeiz de Markov em que os estados, por exemplo, podem
tepresentar caractetes individuais. No entanto, em se tratando de palavras manuscritas, é

necessario um modelamento mais robusto da palavra, permitindo tratar ambigitidades de
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forma dos caracteres causadas, principalmente, pelos estilos de escrita. Os modelos ocultos de
Matkov, em razdo de apresentarem em sua composi¢io um duplo processo estocastco,
permitem um melhor modelamento de palavras manuscritas. A distribuicio de probabilidade
da emissio de simbolos em cada estado, proporzciona um tratamento mais adequado de
ambigiiidades em uma palavra manuscrita, tornando o modelamento via HMM mais robusto.

Basicamente, em reconhecimento de palavras manuscritas, os HMMs podem ser
definidos para modelar uma letra, uma palavra ou mesmo um conjunto de palavras. No
procedimento em que cada palavra de um vocabulario é modelada por um HMM, ou seja, é
definido um HMM distinto para cada palavra, a opera¢do de classificagio pode ser realizada
ordenando as classes de palavras de acotdo com a probabilidade da seqiiéncia de observagdes
dado o modelo, ou de acordo com as seqliéncias de estados mais proviveis segundo o
algoritmo de Viterbi. Um exemplo desta abordagem foi utilizada por Guillevic [GS§97] para
processamento de cheques. Guillevic criou um HMM especifico para cada classe de palavza
utilizando uma topologia esquerda para direita, sendo o nimero de estados uma funcio do
comptimento médio das seqiiéncias de simbolos representando a classe de palavra em questio.
O método empregando um HMM especifico para modelar cada classe de palavra é factivel se o
nimero de palavras do vocabulirio em uso € pequeno, caso contrdrio, hd a necessidade de
construir um grande nimero de modelos, tendo-se em vista variagdes na escrita e a quantidade
de palavras do vocabuldrio.

QQuando se deseja reconhecer palavras de véros estlos de escrita ¢/ou o vocabulirio
possui um grande nimero de palavras, uma abordagem mais adequada € a utilizagio de um
HMM modelando cada caractere do alfabeto considerado. O modelo para uma palavia é
obtido conectando adequadamente os HMMs modelando caracteres. Nesse tipo de

abordagem, hd a necessidade de segmentar a palavra manuscrita em caracteres. Como o
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processo de segmentacio nio é exato, isto é, nem sempre s2o obtidos segmentos que sio
caracteres perfeitos, tem-se procurado tratar esse problema usando os HMMs. No trabalho
desenvolvido por Chen [Chen93] o emprego dos HMMs visa, além de classificar a palavra de
classe desconhecida, reduzir os efeitos da inexatidio do processo de segmentacio. Chen
utihizou um HMM onde os estados podiam representar um caractere, fracdo de um caractere
ou caracteres conectados.

Um exemplo em que um HMM é empregado para classificar um conjunto de palavras é
encontrado em [KHB88]. No referido trabalho os caracteres de wma palavra manuscrita eram
considerados estar segmentados perfeitamente, possibilitando atribuir a cada estado do HMM
uma letra do alfabeto. O modelo apresentava uma topologia de estados completamente
conectada e © reconhecimento era realizado encontrando as K =1,2,3,--- melhores
sequéncias de estado segundo o algoritmo de Viterbi, As seqliéncias eram avaliadas e, se
lingiiisticamente incorretas, eram eliminadas.

Nesta tese os HMMs sio utilizados para modelar caractetes, sendo que cada estado
pode representar um ou mais segmentos de linha em que € decomposto um caractere {capitulo
VIII). Os HMMs modelando caracteres sio conectados de modo a formar modelos para cada
palavra do vocabulirio considerado. A palavra de classe desconhecida ¢ classificada de acordo
com o modelo que apresentar a trajetéria de estados de maior probabilidade segundo o
algoritmo de Viterbi.

No proximo capitulo sio abordados alguns dos conceitos da teoria de medidas e
integrais Fuzgy, os quais sio empregados em uma generalizacio dos Modelos Ocultos de
Markov. A generalizacio desses modelos ¢ utilizada na implementagio de um dos

classificadores empregados pelo sistema de reconhecimento tratado nesta tese.
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CAPITULO IV

MEDIDAS FUZZY E INTEGRAL FUZZY

Este capitulo ¢ dedicado 4 apresentacio de alguns conceitos da teoria de medidas fugzy
e integrais fugzy necessarios a0 método de classificagdo descrito nesta tese. As medidas fuzgy
podem ser consideradas como uma escala subjetiva para graus de fugzyress [Ger88], uma forma
mais adequada para expressar valores que dependem quase que exclusivamente da
subjetividade humana. A integral f#z3y pode ser vista como um operador de agregacio definido
com respeito as medidas fuggy. Nos proximos parigrafos, buscando apresentar conceitos de
medidas fugyy € integral fuaggy, sdo introduzidas nogdes sucintas sobre G-dlgebra, espacos
mensuraveis e medidas. Também é abordada a propriedade de nio-aditividade das medidas

fuzzy € apresentadas as definicdes formais da integral de Sugeno e da integral de Choquet.
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4.1 Medidas

Antes de dar a definicio formal do que seja uma medida, € interessante determinar os
elementos que poderio ser medidos. Para isso & importante o conceito de O-dlgebra. Seja X
um conjunto nio vazio ¢ ¢ uma familia de subconjuntos de X . Diz-se que ¢ é uma G-ilgebra
dos subconjuntos de X se:

1. Xedl,;

2. A€( entio, A°e{, onde, A° = (X - A) ¢ definido como sendo o complemento

de A;

-
3. A, éuma seqiiéncia enumerivel de conjuntos em § , entdo, LJA,T e(.

n=1
O par (X,{) consistindo do conjunto X e da G-dlgebra £ dos subconjunto de X &
denominado um espaco mensuravel. Um conjunto em { serd chamado 6-mensuravel.
Uma medida g4 ¢ uma funcio de conjunto [KT66] sobre um espaco mensurével

(X £ ) que assume valores nio negativos satisfazendo as seguintes condicdes:

1. u(0)=0,onde 0 IEpresenta um conjunto vazio;
2. u(A)>0 paratodo Ac ¢;

3. Para uma seqiéncia enumerével de conjuntos disjuntos A em , tem-sc

UAH ]: Z H(An), que € definida como propriedade de G-aditividade;

n=} n=l

4. Para uma seqiéncia de conjuntos A, em ¢, n=12,--, tal que A, CA,,

(sequiéncia crescente), tem-se lim y(An )= H (lim A, )
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A probabilidade é um exemplo de medida largamente empregada do ponto de vista

matematico. A propriedade de G-aditividade para a medida de probabilidade ¢é expressa por,

UAn ] = EP(AR), onde A , n=12,--, sio conjuntos disjuntos entre si.
=1

n=l
Uma propriedade também verificada em uma medida ¢ é 2 aditividade. Uma medida é

dita aditiva quando seu valor para a unifio finita de conjuntos disjuntos entre si é igual a soma

dos valotes individuais associados a cada conjunto. Em termos matematicos a propriedade de

N N
aditividade ¢é expressa por ,u(UAn)=2,u(An), sendo A,, n=L12,---,N, conjuntos

n=] n=1

disjuntos entre si.

4.2 MEDIDAS FUZZY

Em determinados casos, a propriedade de aditividade nio parece ser adequada [WK92],
por exemplo, em casos envolvendo um julgamento subjetivo como identificar uma pessoa

através da observacio de seus olhos ¢ boca. Nesse caso, uma avaliagdo parcial dos conjuntos

denominados A, = {olhos}, A, ={boca} e A, ={olhos, boca} reflete diferentes graus de
importancia na identificacio de uma pessoa, no entanto, a importincia de A, ndo é
necessariamente 2 soma dos graus de importancia de A ¢ A,.

Em 1974, Sugeno [Sug77] introduziu o conceito de medidas f#zyy como uma
generalizacdo do conceito de medidas descrito na secio anterior. A propriedade de aditividade

foi substituida pela condi¢io de monotonicidade como ¢ definido a seguir.

A fungio de conjunto g: ¢ > [O,I] € uma medida fuzgy se satisfaz as condi¢oes :

R TN T
ESER S Vi

Lo et E A R

-
CH{20% 4 7% ST T NYYY 2 R

33



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

L g(0)=0eglx)=1;
2. Se Ae{ e Be{, ACB, entio g(A)S g(B), O que caracteriza a propriedade de
monotonicidade;

3. Se a seqiiéncia de conjuntos {An}eé' ¢ tal que, A CACCA  ou

A DA DDA | tem-se lim g(An )m g( limA_ ) » que representa a propriedade

oo

de continuidade.

Uma medida g dos conjuntos A = {olhos} e A, ={olhos, boca}, comentados

anteriormente, pode ser interpretada como o grau de importincia desses conjuntos na
identifica¢do da face de uma determinada pessoa. A condi¢io de monotonicidade para esta

medida seria dada por g(Al )S g(A3 ), ou seja, o grau de importincia de A, ¢ maior ou igual 20

grau de importincia de A4, uma vez que A C A;.

4.3 UMA INTERPRETACAO DA NAO-ADITIVIDADE DE UMA
MEDIDA FUZZY

O objetivo desta seciio é dar uma idéia a respeito da nio-aditividade de uma medida
J#2%y em um contexto real. Para isto, um exemplo utilizado por Murofushi e Sugeno [MS89] é
usado para dar uma interpretacio 4 propriedade de nio-aditividade de uma medida Juzzy. Na

Literatura podem ser encontradas outras interpretacBes [Sug77].

Seja uma medida fugzy U definida sobre uma O-ilgebra { dos subconjuntos do

universo de discurso X e utilizada para medir um certo atributo em ¢ . Tomando a adicio
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como sendo uma operagio valida no processo de medi¢io de um atributo, considera-se o

seguinte exernplo:
Seja X o conjunto de todos os trabalhadores em uma oficina ¢ A um grupo qualquer

de trabathadores pertencente a {. Uma vez que existem virias maneiras de um grapo
trabalhar, ou seja, virios modos de divisdo do trabalho entre seus integrantes, supde-se que
determinado grupo A consiga trabalhar do modo mais eficiente possivel. Se ,LL(A) é
proporcional 20 namero de produtos produzidos por A em uma hora, entio, 4 pode ser

vista como uma medida expressando a produtividade do grupo. Devido a sua defini¢do, a

medida p possul as seguintes propriedades:

1. u(0)=0;

2.5¢ Ac B= u(A)< u(B).

De acordo com as propriedades acima, 4 é uma medida fuggy, no entanto, ndo é

necessariamente aditiva. Por exemplo, se A ¢ B sio subconjuntos disjuntos de X, uma

analise da produtividade do par AU B pode mostrar que, se A ¢ B trabalham separados,
entio ,LL(AUB )x ,u(A)+ ,u(B ) Mas, se existe uma Interagio entre A e B, entdo ,u(AU B)
pode ser diferente de ,u(A)+ /.L(B), Em outras palavras, se houver cooperacio entre os
integrantes de A e B, pode ocorrer que (AU B)> u{A)+ u(B). Por outro lado, se houver
incompatibilidade entdo pode-se obter ,LL(AuB)< u(A)+ y(B). Como conclusdo, verifica-se
que 2 propriedade de nio-aditividade de i, neste caso, reflete uma maior ou menor interagio

entre dois grupos de trabalhadores quaisquer, mostrando que a adigvidade expressa por

pz(A uUB ) = ,u(A)—f— ,LL(B ) pode nio ser verdade em todas as situagdes.

35



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

4.4 MEDIDAS A-FUZZY

Em razio da definicio da medida fizgy g, a medida resultante da uniio de dois
conjuntos disjuntos nio é diretamente calculada das medidas individuais desses conjuntos.
Buscando obter um método para o calculo de tal medida, Sugeno introduziu as medidas A-

Jf43%y, satistazendo a seguinte propriedade:

8.(AUB)=g(a)+g(B)+ 4 g(a)-g(B)  A>-1, (4.1)

onde g, € uma medida A-fuz3y ou medida de Sugeno e A ¢ B dois subconjuntos disjuntos

pertencentes 4 G-dlgebra { dos subconjuntos do universo de discurso X . O parimetro A ¢é

empregado para descrever uma interacio entre os conjuntos que estio sendo combinados

através da operacio de uniio. Quando A =0 nio ocorre interagio entre os conjuntos e a

medida g, € aditiva. Se A >0 obtém-se a denominada super-adifividade, significando que a

evidéncia associada 3 unifo de A ¢ B ¢ maior que as cvidéncias individuais relacionadas a

estes conjuntos, ou seja, g, (Au B)}: g(A)+ g(B). Por outro lado, se 4 <0 tem-se uma sub-

adifividade, podendo significar alguma incompatibilidade ou redundéncia entre os conjuntos A

e B de tal forma que o efeito resultante & g, (A W, B)< g(A)+ g(B).
O valor de A pode ser obtido utilizando a condi¢io g, (X )=1. Para o caso de X

apresentando dois elementos x; € x,, x, Nx, =0, tem-se .

& X)=g,qux) (4.22)

gﬁ_(X)mg(x1)+g(x2)+/"tg(x1)g(x2), (4.2b)
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I= g(xl )'I" g(x2)+ Ag (xz )g(xz) (4.2¢)

bl st
T+ 4g)-1

1=f"i———l—*——*, g =glx). (4.2¢)

Considerando o caso de n elementos, n=1,2,3,---,0 parimetro A ¢é obtido

resolvendo a seguinte equagio:

1+k=ﬁ(l-§~}»g"), g =glx). (4.3)

i)

4.5 INTEGRAL FUZZY

A integral fugzy é uma operacio nio linear definida sobre todos os conjuntos de um
espaco mensurdvel. Esta integral também € conhecida como integral de Sugeno [Sug77], sendo

formalmente definida do seguinte modo:
Seja (X,{) um espaco mensurivel ¢ h:X —> 0,1] uma funcio de conjunto o-
mensuravel. A integral fuzzy sobre um conjunto A C X da funglio h com respeito 2 medida

Jfugzy & € expressa por:

Jbx)-g()= sup mino g(an B, @4

M az01
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sendo:
H, = {x|h(x)2a};

sup, refere-se a0 valor supremo dos parimetros envolvidos na operacio da equagio (4.4);

min, refere-se ao valor minimo dos parimetros considerados na equagio (4.4).

Se o conjunto X ¢ finito, X = {J«cl,xz,---,x,I }, o célculo da integral fuzzy torna-se
menos complexo [PG98]. Para isso a funcio h: X — [0,1] deve obedecer a seguinte condigiio,
h(x; )2 h(x?_ )2 2 h(xn ), caso isso nio aconteca deve-se reordenar h(xi), i=1...,n, para

que esta condi¢io seja obedecida. A integral de Sugeno pode ser entio definida da seguinte

forma:
[hx)e ()= maxfmin(n(x, ) g(4, )], 43)

onde a fungdo max diz respeito 20 valor maximo dos parametros envolvidos na equagio (4.5)

e A = {xi,xz,---,xi} define uma seqiiéncia crescente de conjuntos, isto é, A CA, C...CA.
Se g for uma medida A-fugyy, g(Ai) pode ser calculada recursivamente da seguinte maneira
[TKS0]:

glA)=g"+g(A. )+ Ag'g(A,,), (4.6)

sendo ' = g({x,}) e g(X)=1.
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4.6 MEDIDAS FUZZY CONDICIONAIS

Sendo X e ¥ dois universos de discurso, uma medida fu#zzy condicional sobre ¥ com
respeito a X , denotada:
o, (/x),
é uma medida f#ggy sobre ¥ para x pertencente 2 X . Uma medida g, sobre ¥ também

pode ser induzida de o (/ x) e de uma medida fizgy g, , do seguinte modo:

gY(B)mjo-Y(B/x)"gx(') com BCY, (4.7

g, () & denominada medida fizgy 2 prioti e 0, (/x) uma medida fuzzy condicional; o, (B/x)

mede o grau de fuzziness da declaragdo de que um elemento de B édevidoa x€ X .

4.7 INTEGRAL DE CHOQUET

Enquanto a medida fuggy é uma generalizagio do conceito de medida desctito na segio
4.1, a integral de Sugeno ndo pode ser considerada uma extensio da integral de Lebesgue. Em
outras palavras, a integral de Sugeno ndo se reduz a integral de Lebesgue quando a medida é
aditiva. Visando obter uma integral com tespeito a uma medida frggy que fosse uma extenséo
da integral de Lebesgue, Murofushi e Sugeno [MS89] propuseram a integral de Choquet. Essa
integral foi mais tarde utilizada por Mohamed [Moh93] para generalizar os modelos ocultos de
Markov. Tal generalizacio utilizou o fato de que, para uma medida adidva, a integral de

Choquet se reduz 2 integral de Lebesgue. Desse modo, utilizando a integral de Choquet como
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integral fuzzy, a multiplicacio como operador de intersecio Jf#z2y € a medida de probabilidade
como medida f#zzy, Mohamed mostrou que sua generalizagio se reduz ao referido modelo de

Markov.

A integral de Choquet pode ser definida da seguinte maneira:
.fh(x)o g() = Z [h(xi )""" h(xm )]g(Ai )’ h(xn"H )= 0, (4.8)
x =1

do mesmo modo que na integral de Sugeno para um conjunto finito X = {Jcl,xz,---,x,T boa
fungio  h(x,) deve  obedecer a condi¢io  h(x )2 h(x,)=..-> hx,), e

g(Az‘)mg(Al’AZ’.“’Ai)‘

4.8 COMENTARIOS REFERENTES AO CAPITULO

Neste capitulo foram expostos os conceitos necessirios pata entender uma
generalizacio dos modelos ocultos de Markov empregando integrais fuzzy. No préximo
capitulo o desenvolvimento de tal generalizacio ¢ apresentado juntamente com os concejtos de
varidvel fuzgy forward e varidvel fuzyy backward necessérios para 2 formulacio fuzyy do

procedimento de reestimagio de parimetros desenvolvido por Baum-Welch {Rab89].
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CAPITULOV

GENERALIZACAO DOS MODELOS OCULTOS DE
MARKOV

Neste capitulo é apresentada uma generalizagio dos modelos ocultos de Matkov
(HMMs) através do emprego de integrais fuzzy [Moh95]. Essa generalizagio tem como
resultado o HMM fuzzy (Fuggy Hidden Markoy Models - FHMMS) e udliza a integral de Choquet
como integral fazgy. Enquanto na definicio de um HMM sdo empregadas esperangas
condicionais, a generalizagdo para um HMM fugyy é baseada no uso de medidas fugyy
condicionais. O FIMM fuzzy é um dos métodos do processo de classificagio de palavras
manuscritas utilizado nesta tese. A integracio fuzzy, em razdo do relaxamento da propriedade
de aditividade, permite utilizar alguma informagio resultante da interdependéncia entre letras
formando uma palavra ou entre segmentos formando uma letra para treinamento do HMM
fugzp- A utilizagio dessa informagdo produz uma maior ou menor interagio entre os estados do

HMM fuzzy, podendo melhorar o desempenho do classificador de palavras manuscritas.
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5.1 APRESENTACAO DA NOMENCLATURA UTILIZADA

Nesta tese, para facilitar a apresentacio do processo de generalizacio, os modelos
ocultos de Markov serio denominados HMMs cléssicos. A notagdo listada abaixo é aquela
proposta por Mohamed [Moh95] na definicio de um HMM Juzzy.

T’ - representa o comprimento da sequiéncia de observacgdes;

0= {C’1 o, - --OT} - denota uma seqiéncia de observacées;

€2, ,, - refere-se ao conjunto de todas as subseqiiéncias de observacio 0,0, ...
N - especifica o nimero de estados do modelo;

g, - representa um estado visitado no tempo 1< <7,

Q= {qiqz --‘qT} - refere-se a uma seqliéncia de estados de comprimento 7';

S= {S PRI N} - diz respeito 20s estados em um modelo;

X = {xlx2 - -xl} - denota os estados do HMM Juzzy visitados no intervalo de tempo 13
Y = {yz ¥ ---ym} - tepresenta os estados do HMM fugzy no intervalo de tempo
(t+1);

7 () - denota uma medida fuzgy sobre S, € referida como medida Jazzy de estado
inicial;

# =25 =75} - éuma densidade fizzy de estado inicial, 1Si < N ;

7= [ﬁ;] - representa um vetor de densidades fuggy de estado inicial, 1S i< N :

*

b ; (Oz) - denota a pertinéncia da observacio O,,1<t<T,a0estado § 1S jEN;

B= [é;,. (O: )] - refere-se a2 uma matriz de valores de pertinéncia;
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dy (/ x) - € uma medida frggy condicional em ¥ com respeito a x€ X , é denominada

medida fuggy de transigio,

a; =dy ({y ; }/xz.) - denota uma densidade f#zgy de transigio entre os estados S, e §,

1<iSN elSj<N;

~

A= [&ij } - representa uma matriz de densidades f#gg7y de transigio.

5.2 UMA INTERPRETACAO PARA AS MEDIDAS FUZZY DE
ESTADO INICIAL E DE TRANSICAO

A densidade frzgy de estado inicial 77, pode ser interpretada como uma medida do grau
de certeza da declaracio de que o estado inicial g, ¢ igual a S, isto é, um dos estados do
modelo. Estendendo essa interpretagio para uma medida fugyy de estado inicial 7#(G),

G C §, ter-se-1a que tal medida reflete o grau de certeza da declaraciio de que o estado inicial

esta contido no subconjunto G, ou seja, g, € G.

A interpretagio dada para densidade fuzzy de transicio d; € de que essa densidade
mede o grau de certeza em se declarar que estar em y; (estado §; no intervalo de tempo
t +1) é resultado de se ter visitado x; {estado S, no intervalo de tempo 7). Uma extensio
dessa interpretacdo para uma medida fuggy de transicio referida como &y(F /x), FcYe

x€ X, reflete o grau de certeza da declaracio de que visitar um dos elementos do
subconjunto F ¢ resultado de se ter visitado um dos estados x do HMM fuzgy no tempo 1.
A seguir, sio apresentadas as formulacOes fuggy para os algoritmos forward, backward,

Viterbi e Baum-Welch, todos j4 comentados no terceiro capitulo desta tese.
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5.3 FORMULACAO FUZZY PARA AS VARIAVEIS FORWARD

Seja o produto cartesiano de Q, e X dado por Q, = Q. xX, e sea
Q, 2% [0,1], uma medida f#3zy no espaco (52 (2% ) Para qualquer conjunto E < X,
Gy ({01 -0, }x E ) mede o grau de certeza da declaragio de que a sequéncia O,0, ---0, foi

observada e se estd visitando um estado contido em E. Para essa medida, considerando um

determinado estado x (estado S, no intervalo de tempo 7) e uma dada seqiiéncia 0,0, 0,
d-élx =g, ({01 -0, }X {x,- }) denota uma densidade fizzy referida como variivel Juzzy forward,
podendo ser também denotada por ¢, (i). A varigvel Juzzy forward mede o grau de certeza da
declaracio de que foi observada a sequiéncia /0, -+ 0, e se esta visitando X, {estado §, no

intervalo de tempo ). Para o tempo ¢ =1 a varidvel Ju3gy forward é calculada como segue:
& (@)=2#, nb,(0,), 1<i<N, G

onde “A” denota uma operagio de intersecio J13zy [PGY8]. Para 1<t T essa variavel é

obtida através da expressio:

6. (N=[a,y, Yx)eao (0,0} )n6,00.,), 1si<n. (52
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5.4 FORMULACAQO FUZZY PARA AS VARIAVEIS BACKWARD

Seja BQH” (/x) uma medida f#gzy condicional sobre £, com respeito a x. Para
qualquer subseqiiéncia 0,,,0,,,--0;, EQH]; (/ xz.) é uma medida do grau de certeza existente
na declaracao de que observar a subseqiiéncia 0,,,0,., -+ 0, ¢ resultado de se ter visitado X,
(estado S, no intervalo de tempo ). A medida fugyy condicional BQW‘ (/x) pode ser

calculada a partir da medida fuzgy BQ”:_T (/ y) e da medida fuzzy de transicio 4, (/x) como

segue:

Ba (00, Yx)=[[Ba (00 Y3)nb, (0 o0, (/x), 1i<T 3

5’ Q. (/ x,) ¢ denominada variavel fugzy backward ¢ pode ser denotada por .B, (i ) Para o tempo

t=1, B;(i) ¢ igual a unidade para todo 1<iS N .

5.5 GENERALIZACAO DOS HMMs UTILIZANDO A INTEGRAL DE
CHOQUET

Para realizar a generalizacio de um modelo oculto de Markov, conforme proposto em
[Moh95], sio definidas algumas varidvels a partir da integral de Choquet. A expressio para a

referida integral, como apresentada no capitalo IV, é dada por:
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exih(xi){gi” mgiil]s (.4)

i=]

Da equagdo (5.4) sio definidas as varidveis 8, e p,, da seguinte maneira:

8, = [gfn — & ]a (5.52)

,o,.m—5§_-, 1Si<N. (5.5b)
g

i

Utllizando a equagiio (5.3) e a defini¢do de p, obtida da equacio (3.5b), pode-se

redefinir a varidvel fugzy backward da seguinte forma:

8 (f)mg[e,+; (%, 0,. ), 0,6, 5), 656

onde:

0 (i ])2 &y({)’j’yj+1a"'>yN}/xi)—ay'({ymv}’j+2=""y,v}/xz‘) ISi<N,

, 5.
a, Isj<N. S

A expressio na equagio (5.6) ¢ similar a equacio (3.12) utilizada para o modelo

classico, exceto pelo termo representado por p,(, ]) Esse termo representa uma interacio

entre os estados do modelo devido a agregacio nio linear de informacio resuitante do uso da

integral fizzy. Se ndo ocorrer essa interacio (medida aditiva), como exemplificado na secio 4.3,
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a medida fzgy de transicio expressa por 4, (/x,) na equacdo (5.7) sera igual 2 zero e a, (/x,)
serd igual a @;. Assim, a equagio (5.6) torna-se igual a equagio (3.12) estabelecida para um
modelo oculto de Markov. Dessa forma, se utilizada a integral de Choquet como integral fuzzy,
a operacio de multiplica¢io como operador de intersegdo fugzy ¢ 2 medida de probabilidade
como medida fugzy, pode-se recuperar o HMM clissico a partir de um HMM fuzgy. Resultado
similar a equagdo (3.6) é obtido para a equagio em (5.2), utilizando 2 integral de Choquet e a

varidvel p, (i .7 ):

&H—l (J):I:Z&qpr (1, Jﬁr (I)jlg_,' (OH-I)’ 15 jSN <58)

5.6 FORMULACAO FUZZY DO PROCESSO DE REESTIMACAO -
MODIFICACAO DO METODO DE BAUM-WELCH

Seja I?’(O/ i), como denominada em [Moh95], a possibilidade de observacio da

seqiiéncia O dado um modelo A , Isto €, uma medida do grau de pertinéncia {8899} de O ao

conjunto de seqiiéncias de observacdes geradas pelo modelo A, tem-se que:

plo/%)= ia @)B,); (5.9a)

f=l

8(0/4)=3 3 6, (1. (7B, 0. o, .. ) 5.90)

i=1 j=i
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Plo/2)= Y #,5, 0, )n[q,ﬁl,q,p, @2 )b, 0). 90

Para todo 0

Maximizando 13(0/ ):) e derivando a equacio (5.9¢) em relagio a d, ¢ obtida a férmula

de reestimacio para a medida Juzzy de transicio:

36,00.6.7),8..0%,0..)
> 36,606, (.6, B (6 (0,,)

k=1 1=1

(5.10)

Do mesmo modo, maximizando 13(0/ }:) ¢ derivando a equagio (5.9¢) em relagio 2 7

e b, (0,), obtém-se as formulas de reestimacio para:

1 - Densidade f#zzy de estado inicial:

7 = 1("’)[3)1 (1)

= (5.11)

" Sa(R0)

2 - Pertinéncia da observacio 0, =v, noestado § IS SN

2.6, 0)B.()
=10 (5.12)

i Za ()6,6)

onde, v, , representa um simbolo do conjunto de M simbolos de observacio sendo utilizado,

IsksM.
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5.7 ALGORITMO DE VITERBI MODIFICADO

A formulagio do algoritmo de Viterbi leva em conta a varidvel P, (i, j), introduzida no
processo de generalizacdo do HMM clissico pela integral de Choquet. Basicamente, a

modificacio desse algoritmo [Moh95] consiste na substituigdo de a; por @,p, (i, j )

A varidvel p, (i, j) varia com o tempo e pode ser interpretada como uma informacao

relacionada a seqiiéncia de simbolos sendo observada. Essa informacio caracteriza uma maior

ou menor interacdo entre os estados do modelo fugzy em razdo da seqiéncia de simbolos

observada.

5.8 ALGUNS ASPECTOS DA IMPLEMENTACAO PARA HMMs
FUZZY

Similarmente aos HMMs classicos, é necessirio realizar um processo de escalonamento

no modelamento de sistemas empregando HMMs fuzzy. Para uma sequiéneia de observagoes
suficientemente longa, o calculo de &, (i) ¢ B,(i) pode exceder a precisio de computadores

digitais. Isto pode acontecer em razdo do emprego da integral de Choquet como integral fuggy
e da operacio de multiplicacdo como operador de intersecio fuggy, uma vez que os elementos
envolvidos nessas operagbes possuem valores menores do que a unidade. O mesmo
procedimento de escalonamento uilizado para os HMMs clissicos pode ser utilizado nos

HMM frzzy, observada a medida fuzgy empregada com a integral de Choquet.
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Outro aspecto da implementacio dos HMMs Jizzy, semelhante aos HMMs classicos,

diz respeito a utilizagio de miiltiplas sequéncias de observagdes no procedimento de

reestimagdo. Seja um conjunto com K sequéncias de observacdes representado por:

o=l0".0%....0¢] (5.13)

K k _k k . s e - .
onde, O =0,0,...07, & a kduma seqiéncia de observagbes de comprimento T .

Considerando o ajuste dos pardmetros do modelo A de modo 2 maximizar P(O/ /"L), tern-se:

Blo/2)=T1T5(0* /). (5.14)

K
k=l

Usando as equacBes (5.9¢) e (5.14), a modificagio da férmula de reestimacio para

medida figzy de transicio entre estados ¢ dada por:

T,

g T -l ~ ~
= Z Ed!k(i)aﬁp!k(i’j)bj(ofil)ﬁf(j)
ag — k=lK:?_§ - (315}

i
J=1 k=l

S0 00,015, 6,8 )

do mesmo modo, usando as varidveis J43zy forward e faggy backward escalonadas, sio obtdas as

férmulas de reestimagio para os parimetros 7 ¢ b P
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5.8 COMENTARIOS

Foi apresentada neste capitulo uma generalizagio dos modelos ocultos de Markov
utilizando integrais fuzgy. Essa generalizacio foi denominada HMM fuzgy (Fuzggy Hidden Markoy
Models - FHHMM). Os FHMMs séo utilizados na implementacio de um dos classificadores de
palavras manuscritas utilizados pelo sistema de reconhecimento abordado por esta tese. No
capitulo IX € descrita a forma como os FHMMs sio empregados para classificar palavras
manuscritas. A partit do proximo capitulo passa-se a descrever cada uma das fases que
compdem o sistema de reconhecimento de palavras manuscritas. Especificamente, o préoximo
capitulo trata do melhoramento de imagens de palavras manuscritas para obtencio de

caracteristicas de boa qualidade.
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CAPITULO VI

PRE-PROCESSAMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

A imagem de uma palavra manuscrita estd sujeita a deformacdes introduzidas pelo
processo de escrita e de digitalizagio. Em geral, as deformagdes causadas pelo processo de
escrita estio relacionadas a0 material usado para escrever ¢ ao estilo de escrita de cada
individuo. As deformagdes geradas pelo processo de digitalizagio podem ser relacionadas 2
escolha de pardmetros como niveis de cinza e resolugio da imagem digitalizada. O emprego de
técnicas de pré-processamento visa eliminar ou reduzir essas deformagdes, com a finalidade de
facilitar 2 extraclo de caracterfsticas da imagem e minimizar as variagdes entre amostras de
uma mesma palavra, As proximas se¢des deste capftulo sdo dedicadas as técnicas de pré-

processamento empregadas no sistema de reconhecimento sendo abordago.
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6.1 PROCESSO DE BINARIZACAO

O processo de reconhecimento descrito nesta tese & aplicado a imagens bindrias, ou
seja, imagens empregando dois niveis de cinza: um nivel de cinza representando os objetos
considerados principais na imagem ¢ um outro nivel de cinza representando o fundo da
imagem (background). Uma parte das imagens utilizadas para treinamento e teste do sisterna de
reconhecimento sio provenientes de cheques de bancos brasileiros. Em geral, estas imagens
apresentam padrdes de fundo que identificam a instituicdo bancéria, mas prejudicam 2
transformagdo em imagens bindrias. Como o sistema desenvolvido deve reconhecer palavras
manuscritas em diversos tipos de documentos, é necessitio um processo de binatizagio capaz
de tratar imagens com diferentes padrdes de fundo.

Em imagens de cheques, a pequena variagdo de tons de cinza entre a regiio
considerada principal ¢ a regido do fundo da imagem, bem como o grande nimero de tons de
cinza, dificultam a determinacio de um limiar pata separar estas regides. Neste trabalho, para
obtencdo de uma separagio satisfatéria entre a regido principal ¢ o fundo da imagem, foi
empregado o método desenvolvido por Otsu [Par97], que utliza informacdes da distribuicZo
de niveis de cinza da imagem.

O método de Otsu emprega o principio do procedimento estatistico de analise de

vatidncia para determinar um valor de limiar que divide uma imagern de L niveis de cinza em

duas classes de pixels: ¢, (pixels pertencentes ao fundo da imagem) € ¢; (pixels pertencentes
a0 objeto ou regido principal). Para cada valor de limiar, 0 <7 < L, é calculada a varidncia entre

2 . . . R .
classes, 0., a partir das diferencas entre o tom de cinza médio da magem, M, , e os tons de

cinza médios, U, e W, das respectivas classes ¢, e ¢, . O valor de limiar ¢ 2 ser utilizado no
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. B ~ . . ~ 2 <A -
processo de binarizacio ¢ aquele que produzir a menor razio, 7],, entre O ¢ 2 varidncia da

. 2
imagem O, :

o
n, = —e_j. (6.1

2 .~ .
O valor de 0, representando a varidncia entre classes, pode ser calculado de acordo com a

expressio:
dsc = Wy, (Aueﬂa )2 ) (6.2)

{
onde, @, = ZR , representa a probabilidade de ocorréneia da classe ¢, ¢ @, =1-w,,
=0

representa a probabilidade de ocorréneia da classe ¢,. F, € a probabilidade do nivel de cinza 1
obtido do histograma da imagem. Os valores de niveis de cinza médic #, ¢ H,, das

respectivas classes, ¢, ¢ ¢, sio dados por:

j=0

py = A 6.3)
w@
£l
Yiop,
[ET RN I3
_Em 6.4
b= (6.4
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Na Figura 6.2 ¢ mostrado o resultado do processo de hinarizacio da Figura 6.1

empregando o método de Otsu.

Figura 6.1 - Imagem de cheque apresentando fundo

com desenhos em tons de cinza,

] mwi
A R

w&%x

LE_ ‘JUW(- Eﬁem

P =
zzeew banespa
S S

Figura 6.2 - Imagem de cheque ap6s processo de binarizacio.

6.2 REMOCAO DE RUIDOS

O processo de temogio visa eliminar ruidos provenientes tanto do documento original,
do processo de digitalizagdo, quanto de transformacdes como, cotrecio de rotacio € corre¢io
de inclinacdo da imagem. Na remocio de ruidos é empregado o conjunto de mdscaras de
dimensdo 3x3 llustradas nas Figuras 6.3 e 6.4 ¢ as configuracdes geradas da rotagio das

referidas mascaras por dngulos de 907, 180” e 270° graus. Estas mascaras tém sido empregadas
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em varios trabalhos, [WW941, [{GL97b], para melhorar a qualidade de imagens, e suas
configuragdes de pixels permitem suavizar contornos e eliminar pontos isolados na Imagem.
Semprte que uma configuragio de pixels na imagem coincidir com a configuragio apresentada
por uma das mdscaras, um pixel preto ¢ adicionado ou eliminado da posigio da imagem
correspondente ao elemento central da mascara. Um pixel preto € eliminado quandoe ocorrer a
configuracio apresentada pelas méscaras (a), (b), (¢), (d) e (¢) da Figura 6.3. Um pixel preto €
adicionado quando ocotrer as configuragdes das mascaras (f), (¢) ¢ (h) apresentadas na Figura
6.3. Nessas mascaras os pixels brancos sio representados pelo nimero “0” ¢ os pixeis pretos

pelo namero “17, a situagio onde a cor do pixel nio é importante é simbolizada por “X”.

01070 10{040 0i0 {0
011108 [0]1]0 0i11)0 0111
QOO [t X: [X 1)1 0{0{X

CIG X X[ 1] X 11111 1111
IRER 1{e]1 11011 11041
GEOLO) P X1 X O1GEXy) | Xj0{0

(e) (f) (g) (h)

Figura 6.3 - Miscaras para remogio de ruidos.

No caso da eliminagido de ruidos gerados pelos processos de corregio de rotagdo €
correcio de inclinacio de palavras manuscritas, as mascaras ilustradas na Figura 6.3 sdo usadas
conjuntamente com as mdscaras da Figura 6.4. Tanto a corregio de rotagdo como a corregao
de inclinagio provocam uma mudanga na posigio de virios pixels da imagem, produzindo um

contorno ruidoso, como € exemplificado na Figura 6.5.
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X{1| X ofalt
01140 Gi11i0
G0 0 019)0

(a} (&)

Figura 6.4 - Miéscaras para remocio de ruidos em tmagens apés

cotregio de rotagio e inclinacio,

As mdscaras da Figura 6.4 reduzem ruidos através da eliminacio de pixels pretos

causadores de elevacbes abruptas no contorno da imagem.

NN

113 LLEL
1147
FIR R
1
HIER )

| I I

IR

I3
E

@ )

Figura 6.5 - Contorno ruidoso. (a) Imagem apresentando contorno ruidoso. (b) Imagem apds processo

de remocio de ruidos.

6.3 CORRECAO DE ROTACAO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Palavsas, figuras ¢ outros elementos grificos que compdem a imagem digitalizada de
um documento, podem estar rotacionados por um dngulo ¢ em relagdo ao eixo horizontal,
como iustra a Figura 6.6, Imagens digitais rotacionadas podem ser causadas, por exemplo,
pelo posicionamento inadequado de um docurnento em um dispositivo digitalizador. Para
prevenir problemas com o rotacionamentc de uma palavra, optou-se¢ por determinar o
segmento de linha passando na base da palavra e corrigir sua inclinacio, fazendo-o paralelo ao

eixo horizontal. Tal segmento foi denominado #nba de base da palavea manuscrita.
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Jnm

Figura 6.6 - Palavra manuscrita rotacionada.

Podem ser encontrados na literatura diferentes métodos para determinar a linha de
base de uma palavra e sua inclinacio [Gui95], [Sen94], [BG83]. O rotacionamento de uma
palavra ndo constitui um problema crftico neste trabalho, uma vez que os cheques brasileiros
possuem linhas horizontais servindo de referéncia 4 escrita. Por esta razdo, nio houve a
necessidade de se avaliar todos os métodos citados na literatura, tendo sido desenvolvido um
procedimento de resultados bastantes satisfatérios. O principio basico deste procedimento ¢ a
utilizagdo de uma regressio linear para determinar a linha de base e o 4ngulo @ de inclinacio
desta linha. O procedimento € descrito pelo algoritmo abaixo, e pode ser considerado uma
combinagio dos métodos utilizados em [Gui%5] e [Sen94]. Todos os passos do algoritmo sdo
realizados varrendo-se a imagem de uma palavra manuscrita da esquerda para a direita e de

cima para baixo.

Algoritmo:

1. Obter o histograma horizontal de blocos da imagem conforme mostrado no Anexo
D

2. Determinar a linha da imagem onde ocorre o ponto de maximo do histograma;

3. A partir da linha obtida no item 2 determinar a linha da imagem onde ocorre o

ponto de minimo do histograma;
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4. Assinalar o dltimo pixel de cada coluna da imagem entre a linha onde ocorre o
ponto de miximo e a linha onde ocorre o ponto de minimo do histograma;

5. Determinar os minimos locais [Ser96] dos pixels assinalados no item anterior;

6. Empregar o método dos minimos quadrados (Anexo A) para estimar o segmento
de reta passando entre os pontos de minimo locais, ou seja, estimar a linha de base
da palavra;

7. Corrigir a imagem rotacionada utilizando o angulo de inclinacao do segmento de

reta estimado,

O algoritmo acima nio emprega todos os pixels formando a palavra para estimar 2
linha de base, apenas os minimos locais obtidos no passo 5 sdo utilizados. O emprego dos
pontos de minimos locais tem por objetivo reduzir a influéncia de pixels afastados da base da
palavra na estimacdo da linha de base. A posicio do méximo e 2 posicio do minimo do
histograma horizontal de blocos também visam eliminar pixels distantes da base da palavra.
Assim, pixels localizados acima da linha da imagem onde ocotre o ponto de miximo do
histograma sio eliminados, bem como os pixels localizados abaixo da linha onde ocorre o
ponto de minimo do histograma. Na Figura 6.7, 4 direita da imagem da palavra onge, pode ser
visto graficamente os pontos de miximo e minimo do histograma de blocos horizontais. Os
minimos locais, conforme o passo 5 do algoritmo, estio assinalados em negrito na base da

palavra onge.
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Figura 6.7 - Histograma horizontal de blocos e pontos

de minimos locais em uma imagem da palavea onge.

Uma outra medida visando melhorar a estimacio da linha de base foi a ponderagio da

ordenada y,, i=1,2,...,N, dos pontos de minimo locais observando a distincia em relacio a

ordenada média desses pontos dada por,

} N
y=—2V 6.4
V= E; Y, (6.4)
onde N é o nimero total de pontos. Esta ponderacio representada por p,, i=1,2,---, N,
foi realizada do seguinte modo:
o _
=5 se |y, -y >0
po=1" , (6.5)
1 se |y, ~3|<o

onde 0 é o desvio padrio dos valores de ordenada dos pontos de minimo locais. Os valores

de ordenada, y,, a serem utilizados para estimagdo da linha de base sdo dados por:
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yi=p, Y, (6.6)

O efeito na estimacic da linha de base devido a ponderagdo da ordenada y, dos
minimos locais ¢ a reducio da influéncia daqueles pontos mais afastados de 3, como o ponto
tlustrado na parte inferior da letra “3” na palavra dez da Figura 6.8, Os pontos de minimo locais

da Figura 6.8 estao assinalados em negrito na base da palavra, onde passa o segmento de linha

estimado para a linha de base.

Figura 6.8 - Determinacio da linha de base em uma

imagem da palavra dzg;

A rotagdo da imagem em relagio 2o planoc hotizontal é cortigida utilizando o dngulo de
inclinagio da lnha de base. Melhores resultados de correcio sio obtidos utilizando como
otigem do cixo de coordenadas da imagem seu centro de gravidade. Os seguintes passos sio

observados na corregio de rotacio da imagem de umna palavra manuscrita:

1. Calcular as coordenadas do centro de gravidade da imagem (,xg ' Ve );

2. Tomar como ceatro do eixo de coordenadas da imagem O ponto (xg Ve )

3
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3. Calcular as novas coordenadas (ui. ,vi.) para cada pixel preto { da imagem (Anexo
B);
4. Proceder a remogio de ruldos da imagem causados pelo processo de corregdo de

rotacio.

A Figura 6.9 abaixo, apresenta o resultado da corre¢io de rotagio da imagem da

palavra deg apresentada na Figura 6.8,

Figura 6.9 - Imagem da palavra dez apds correcio de

rotagdo.

6.4 CORRECAO DE INCLINACAO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

A inclinagio apresentada pelos tracos de uma palavra é caracteristica do estilo de escrita
de cada pessoa. Quando escrevendo, uma pessoa pode produzir palavras com pouca ou
acentuada inclinacio para a direita ou para a esquerda. A Figura 6.10 apresenta um exempio de

uma palavra com um angulo inclinagio & para a direita.
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Figura 6.10 - Palavra manuscrita inclinada pata a direita.

Tanto a inclinacio, como a rotacio de uma palavra dificultam o processo de
reconhecimento, pols geram variacdes de um mesmo padrio. A corregdo de inclinagio visa
normalizar uma palavra de modo que sua inclinacio em relagdio a0 eixo vertical seja zero.
Alguns métodos para determinacio do angulo de inclinacio de uma palavra com relacio ao
cixo vertical, tém sido desenvolvidos. O método descrito nesta tese é resultado da analise dos
métodos propostos em [Gui95] ¢ [BS89]. Os resuitados alcancados, considerando 2 base de
dados utilizada, sdo semelhantes ou algumas vezes melhores do que os obtidos quando
utilizando os dois métodos referidos acima. Abaixo sio descritos os procedimentos que
compbem o algoritmo desenvolvido para obtencio do angulo de inclina¢io de uma palavra

manuscrita.

Algoritmo:

1. Em cada linha da imagem eliminar todo grupo de pixels pretos consecutivos
possuindo comprimento maior que um limiar C___;

2. Em cada coluna da imagem eliminar todo grupo de pixels pretos com altura menor
do que um limiar A___;

3. Para cada um dos segmentos remanescentes na imagem construir histogramas

observando o segmento em ingulos de inclinagdo variando entre -70° a 70°

conforme Anexo C;
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4, Tomar como ingulo de inclinacio de um segmento, o dngulo do histograma
apresentando maior numero de pixels em uma posigio;

5. Calcular 2 média dos dngulos da inclinagdo dos segmentos ¢ usar este valor como
uma estimativa da inclinacdo média da palavra;

6. Corrigir a palavra inclinada em relagido ao eixo vertical;

7. Remover ruidos da imagem gerados pelo processo de corregio de inclinagio.

A Figura 6.11(b) mostra em cinza os grupos de pixels eliminados da imagem da palavra
dez na Figura 6.11(a) durante a execugio do passo admero 1 do algoritmo acima. Na Figura
6.11(c) sio mostrados os grupos de pixels eliminados da imagem segundo o passo nimero 2.
Os valores das variaveis C___ e A sio obtidos de uma analise da imagem sendo processada.
A quantidade média de pixels pretos consecutivos existentes, respectivamente, em linhas e
colunas da imagem podem servir de referéncia para calcular C

e A, , do seguinte modo:

max

Cmax = Q}_ + 1; (67)

Ay =0, +1, (6.8)

onde:
Q, ¢ a quantidade média de pixels pretos consecutivos em linhas de uma imagem;

(3, ¢éa quantidade média de pixels pretos consecutivos em colupas de uma imagem.
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O resuliado da execucio dos dois primeiros passos do algoritmo € a permanéncia na
imagem dos segmentos mais longos e aproximadamente verticais da palavra como mostea a
Figura 6.11(d). A média das inclinacdes desses segmentos € usada como uma estimacdo da
inclinagdo média da palavra.

A utilizagio dos histogramas no passo ndmero 3 permite determinar a inclinacio de um
segmento de acordo com a maior quantidade de pontos do segmento em uma determinada
dire¢ao. Em outras palavras, o dngulo do histograma apresentando maior ntmero de pontos
em uma determinada posicio € o que melhor representa a inclinagdo do segmento. Caso dois
ou mais histogramas apresentem o maior nimero de pontos, o idngulo médio desses
histogramas & considerado como sendo o dngulo do segmento. O Anexo C apresenta um

meétodo para calcular esses histogramas.

- o ;ﬂ ¥

(J
(a) (c) (d)

Figura 6.11 - Eliminacio de grupos de pixels de uma palavra dezz (a) Palavra Original; (b)

Eliminagdo de grupos de pixels em linhas da imagem; (c) Eliminacio de grupo de pixels

em colunas da imagem; (d) Segmentos remanescentes.

A nova posicio (1, v) para um pixel da imagem sendo corrigida ¢ dada por:

., (6.9a)

u=j—(A,, —i) tan(p). (6.95)

65



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Onde, ¢ representa a inclinagdo média da palavra, (i,7) as coordenadas da posicio de um
pixel da imagem antes do processo de correcio de inclinacio ¢ A, a altura da imagem. A

Figura 6.12 mostra o resultado da correcido de inclinagdo da palavra da Figura 6.11(a).

Figura 6.12 - Palavra dez com 2 inclinacio corngida,

6.5 COMENTARIOS FINAIS DO CAPITULO

No presente capitulo foram discutidas as técnicas de pré-processamento de imagens
utilizadas no trabalho descrito nesta tese de doutorado. Tais técnicas visam reduzir
deformacdes em imagens de palavras manuscritas introduzidas pelo processo de escrita e de
digitalizagio. A redugdo ou eliminagio dessas deformagbes tem por finalidade facilitar a
extracio de caracteristicas da imagem e minimizar as variacdes entre amostras de uma mesma
palavra. O préximo capitulo desta tese € dedicado 2 descri¢do do processo de segmentagao de
palavras manuscritas em caracteres. Essa segmentagio tem por objetivo facilitar a extragio de
caractetisticas dos caracteres em uma palavra, ¢ também permitir a construgio de modelos de

letras para posterior formagio dos modelos de palavras.
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CAPITULO VII

SEGMENTACAO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Considerando uma palavra manuscrita como sendo uma seqiéncia de caracteres,
poder-se-ia concluir que segmentar uma palavra em caracteres e apés classificd-los, seria a
melhor estratégia ao se desenvolver um sistemna para reconhecimento de palavras. No entanto,
as variagbes na forma dos caracteres ¢ a sobreposi¢io de caracteres impedem a segmentagio de
urna palavra em caracteres perfeitos. Em conseqiiéncia, segmentos resultantes do processo de
segmenta¢io podem representar caracteres completos, parte de caracteres ou caracteres ainda
conectados. Como a segmentagio de uma palavra manuscrita em caracteres nio € um processo
deterministico, hi dificuldades em se obter segmentos que correspondam ao conjunto de
simbolos que o sistema estd apto a reconhecer. Algumas vezes, mesmo uma Otima
segmentacdo e uma correta classificagio dos segmentos segundo o conjunto de simbolos
utilizados, ndo sio suficientes para proporcionar um reconhecimento confidvel. A ocorréncia
de ambigiiidades entre caracteres pode causar erros no processo de classificagio de uma
palavra. Uma amostra de ambigiiidade entre caracteres ¢ ilustrado na Figura 7.1, onde o
segmento apresentado pode ser identificado tanto como sendo a letra “a” ou como sendo a

", iy

seqiiéncia de caracteres conectados “c” e 4", E necessirio, portanto, uma anilise de contexto
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para validar o resultado do processo de classificacio. Deve-se, por exemplo, verificar a

existéncia da palavra no vocabulirio utilizado.

Figura 7.1 - Possivel ambigiiidade entre a letra ‘4" e a

b4d

seqiiéncia de letras conectadas “¢”e 4"

Em resumo, pode-se dizer, analisando as operagoes realizadas ao segmentar-se uma
palavra, que dois tipos de decisdes devem ser tomadas: (1) uma decisdo local, a0 se observar a
forma dos segmentos e os tipos de simbolos utlizados pelo sistema, e (2) uma decisio global
ao validar-se o resultado de acordo com uma 2ndlise do contexto.

Nas segOes seguintes sio comentadas algumas estratégias de segmentacdo ¢ descrito o

algoritmo desenvolvido para este trabalho para efetuar a segmentacio de palavras manuscritas.

7.1 ALGUMAS ESTRATEGIAS DE SEGMENTACAO

Em um processo de reconhecimento de palavras pode-se decidir por segmentar ou nio
as palavras a serem processadas. Em geral, essa decisio é tomada tendo-se em vista o tamanho
do vocabulirio sendo considerado. Em vocabuldrios pequenos, devido ao nimero reduzido de
palavtas, pode-se obter caracteristicas que proporcionam uma adequada discriminacio entre
classes de palavras sem a necessidade de segmentar 2 palavra manuscrita em reconhecimento.

Porém, quando o vocabulirio é grande, os atributos extraidos da palavra podem nio ser
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capazes de proporcionar uma distingdo satisfatoria entre todas as classes consideradas. Nesse
caso, a segmenta¢do da palavra ¢ extragdo de caracteristicas dos segmentos podem levar 2 uma
classificacio com melhores resultados.

Com base nos métodos de segmentacio estudados e de acordo com o trabalho
desenvolvido em [CL96], foram consideradas duas estratégias para segmentar palavias
manuscritas, nominalmente: (1) segmentagio explicita e (2) segmentacio implicita ou baseada
em reconhecimento de caracteres. Os demais métodos podem ser vistos como combinacGes
dessas duas estratégias de segmentagio.

A ptimeira estratégia é baseada em uma anilise da imagem da palavra, visando
determinar seus pontos potenciais de segmentagio. SZo analisadas propriedades tais como:
fogps, altura de traco e largura de trago da palavra. Fxemplos dessa estratégia podem ser
encontrados em [Chen95], [BS89], [KG97] e na secdo 7.2 desta tese. As regides assinaladas em
cinza na Figura 7.2 indicam os locais mais provaveis de ocorténcia de pontos potenciais de

segmentagdo em um exemplo da palavra digesos.

Figura 7.2 - Pontos potenciais de segmentacdo da

palavra digitos.

Na segunda estratégia, denominada segmentagio baseada em reconhecimento de
caracteres, a palavra a ser segmentada ¢ dividida em virios retdngulos, ndo havendo

preocupacio em se determinar poatos potenciais de segmentacdo. Os tragos da palavra em
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cada um desses retingulos sdo associados 2 uma letra do alfabeto, procurando-se obter um
resultado de segmentacdo ou reconhecimento coerente. O procedimento basico é variar a
largura de cada retingulo e avaliar através de um reconhecimento de caracteres os segmentos
da palavra nesses retdngulos. A Figura 7.3 mostra 2 palavra digitos dividida em retinguios de
diferentes lasguras. Estes retAngolos tiveram suas larguras ajustadas de forma a maximizar o
resultado da avaliagio efetuada no reconhecimento de caracteres, Uma variacao desta estratégia
de segmentagio pode ser encontrada em [Sen94], onde a palavra a ser processada é dividida em
retingulos de uma mesma largura ¢ uma rede neural é treinada pata associar 4 cada retingulo

uma letra do alfabeto.

Figura 7.3 - Divisio de uma palavra em retangulos.

No sistema de reconhecimento proposto nesta tese é utilizada a primeira estratégia de

segmentagio, ou seja, procura-se determinar os pontos potenciais de segmentacio da palavra.

7.2 DESCRICAO DO METODO DE SEGMENTACAO

Neste trabalho o procedimento de segmentacio foi desenvolvido com base nos
métodos propostos em [KG97], [Chen95], [FNK92] e consiste em determinar os pontos

potenciais de segmentagio de uma palavra. Em um primeiro instante, sic obtidas as provéveis
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ligacdes entre caracteres de uma palavra. A Figura 7.4 apresenta um exemplo onde as ligacoes

entre caracteres da palavra digites estio assinaladas em cinza.

Figura 7.4 - Ligagbes da palavra digifes assinaladas em

cinza.

E assumido que os pontos potenciais de segmentacio de uma palavra estdo localizados
nas proviveis ligagbes entre caracteres. A segmentagio de uma palavra nesses pontos gera
segmentos que podem representar um caractese, parte de um caractere Ou Caracteres ainda
conectados. O algotitmo de segmentagio desenvolvido neste trabatho pode ser dividido em

trés procedimentos basicos enumerados:

1. Determinacio das proviveis ligagdes de uma palavra;
2. Validagdo das ligacdes;

3. Segmentagio da palavea em pontos localizados nas ligagbes validadas.

Para determinacio das provaveis ligagdes entre caracteres de uma palavea fol
empregada a operagio da morfologia matemética denominada abertura bindria (Anexo E). Para
validar as ligaches a serem utilizadas na segmentagio de uma palavra foram avaliados os tragos
que formarn O CONLOINO da palavra, mais especificamente, o coatorno situado na base da
palavra manuscrita denominado contorno inferior. Os pontos potenciais de segmentagao

foram determinados através de uma transformagio kit or miss da morfologia matematica. A
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seguir, sdo explicados os detalhes dos trés procedimentos basicos do 2l oritmo de segmentacio
g P g £ C

desenvolvido.

7.2.1 DETERMINACAO DAS PROVAVEIS LIGACOES DE UMA PALAVRA

Tomando como exemplo a Figura 7.4, pode-se observar que as provaveis ligagdes entre
caracteres de uma palavra cotrespondem, em geral, aquelas regides da palavra coatendo tracos
de menor altura (regides sombreadas em cinza da Figura 7.4). Um meio para determinar tais
regides € o emprego da operacio de abertura binaria apresentada no Anexo E desta tese. Essa
operagio permite eliminar da imagem de uma palavra os tracos cuja 2 altura é menor do que
aquela apresentada pelo elemento estruturante (Anexo E) utilizado. A Figara 7.5(b) apresenta o

resultado de uma abertura bindria aplicada a Figura 7.5(a).

30 He
{a) th}

Figura 7.5 - Operacio de abertura bindria (2) Imagem Original;
(b) Imagem apds efetuada a abertura bindria.
E importante observar que, antes de efetuar 2 abertura da imagem de uma palavra,
devem ser preenchidos os Agps apresentados em caracteres tais como: A A S LA
0", e p”. Este procedimento evita a segmentacio destes caracteres em seus logps. A Figura 7.6

mostra o preenchimento do Zop ocorrendo na letra %7 da palavra sefe apresentada na Figura

7.5(a).
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Figura 7.6 - Resultado do preenchimento de /fops

existentes na palavra sete.

O elemento estruturante utilizado na operagio de abertura é uma linha vertical com

altura A,, estimada a partir de A, que representa a altura média de trago da palavra em

processamento. As alturas A, ¢ A, sio determinadas pelo seguinte algoritmo [KGI7]:

Algoritmo

1L AL~ Pioaes

2. Paracadavalorde p e f(p):

Se (P<Pm) e (f(p) >i(%——l——m)) eatio, A, = p;

3. A,=4A,+L

Onde:

p representa o nlmero de pixels existentes em um grupo de pixels pretos consecutivos de

uma coluna da imagem;
Poae € © maior valor assumido por p na imagem sendo processada;
f ( p) é a freqiiéncia com que cada valor de p aparece na imagem;

P ma tepresenta o valorde p de maior freqiéncia.
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O presente algoritmo determina A, examinando valores de p situados entre p_ e

p com freqiiéncia igual a metade da maior freqiéncia encontrada [KG97]. A Figura 7.7,

apresentando a imagem de uma letra ‘F”, é utilizada para exemplificar como os valores de p

s2o obtidos. Na parte superior da referida Figura estdo numeradas as 9 colunas da imagem,
sendo que cada uma das colunas 2, 3,6, 7 ¢ 8§ apresentam apenas um grupo de pixels pretos
consecutivos, enquanto as colunas 4 e 5 possuem cada uma 2 grupos. Nas colunas 2 e 3 o valor

assumido por p é 8. Em cada urna das colunas 4 e 5, p assume o valor 2 e também o valor 1.
Nas colunas 6, 7 ¢ 8 p apresenta um valor igual a 2. Os valores obtidos Para Pou € Py

considerando a imagem na Figura 7.7 sio, respectivamente, 8 e 2. Neste caso, aplicando o
algoritmo descrito acima, a altura média de trago A,, para a letra da Figura 7.7 serd 2 ¢ A,,,

denominada a altura do elemento estruturante, tera valor 3,

1234 56789

Figura 7.7 - Imagem de uma Letrza “F” com colunas

numeradas na sua parte superior.

As provavels ligacdes entre caracteres sio obtidas subtraindo 2 imagem original da
imagem resultante do processo de abertura. A Figura 7.8 ilustra em negtito as ligacdes

resultantes da subtragio das Figuras 7.5(a) e 7.5(b).
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Figura 7.8 - Provaves ligacdes da palavra sefz assinaladas

em negrito.

7.2.2 VALIDAGAO DAS LIGACOES ENTRE CARACTERES

Nem todas as provéaveis ligaces obtidas de acordo com o procedimento desctito na
secio 7.2.1 sdo utilizadas para segmentar uma palavra manuscrita. Duas medidas sio adotadas
para determinar as ligacSes vilidas 20 processo de segmentacio. A primeira medida considera
como sendo vilidas somente aquelas ligagGes que estabelecem conexdes entre segmentos da
palavra segmentada. Isto &, proviveis ligagbes que no conectam um segmento a outro da
palavra ndo sdo consideradas. A segunda medida ¢ heurfstica, e estabelece que somente sio
usadas as ligagdes possuindo pixels pertencentes ao contorno inferior da palavra a ser
segmentada. Essa heutistica fol obtida de uma anilise de segmentacSes realizadas com varias
palavras manuscritas. A Figura 7.9(a) mostra em um tomn de cinza mais escuro as provaveis
ligagdes da palavra sez e em negtito seu contorno inferior. A Figura 7.9(b) mostra em negtito
as ligagSes da palavra da Figura 7.9(a) que possuem pixels pertencentes ao contorno inferior da
palavra. Note, por exemplo, que a ligagio existente na parte superior do primeiro caractere na
Figura 7.9(a) ndo foi considerada, pois nfo possui pixels pertencentes 20 contorno inferior da

palavra.
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Figura 7.9 - Ligacdes validas de uma palavra sefe. (a)Provavels
ligacdes e contomno inferior; (b) LigacSes com pixels no contorno

inferior.

Na execugdo da primeira medida de validagio de ligagbes a imagem resultante do
processo de abertura bindria sofre uma dilatacio condicionada a sua imagem original. O
processo de dilatagdo condicionada ¢ apresentado no Anexo E desta tese. Os seguintes passos

sdo utilizados na execucio dessa medida:

1. Dilatagio condicionada da imagem para a esquerda;

2. Dilatagio condicionada da imagem para a direita;

3. Intersecdo das imagens tesultantes dos passos 1 e 2.

(a)

Figura 7.10 - Imagem de uma palavea doge: () Imagem original; (b)
Representacio da abertura bindria em negritc e lipacSes entre

caracteres em cinza.

O resultado da operagio descrita pelos passos 1, 2 e 3, é a preservagio das ligagSes
conectando segmentos da palavra. Proviveis ligacdes conectadas a apenas um segmento da
imagem desaparecem quando efetuado o passo 3 da operacio. A Figura 7.10(b) dustra em

negrito o resultado da abertura bindria da imagem da palavea doze na Figura 7.10(a) ¢ em cinza
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as provaveis ligagOes entre caracteres da palavra. A Figura 7.11¢(a) e 7.11(b) mostram,
respectivamente, o tesultado do passo 1 e 2 da operagdo descrita acima quando aplicados a
imagem em 7.10(b). A imagem da Figura 7.11(c) ¢ resultante da intersecio das imagens da
Figura 7.11(z) € 7.11(b). Pode ser observado que a provével ligagdo inferior no caractere 3" e a
i

provével ligagio no final do caractere desapateceram em razio de ndo conectarem dois

segmentos da palavra.

c:lcaér c:’Qéf df;ér

Figura 7.11 - Avaliacio das ligacSes de uma palavra doze: (a) Resultado da
dilatagio condicionada para a esquerda; (b) Resultado da dilatagio

condicionada para a direita; (c) Interseciio das imagens em (2) e (b).

Para determinagio do contorno infetior da imagem de uma palavra manuscrita, foi

desenvolvido o seguinte algoritmo.

Algoritmo

1. Assinalar o udltimo pixel preto de cada coluna da imagem da palava a ser

processada;

2. Determinar os minimos locais [Ser82] da configuragio resultante dos pixels
assinalados no item anterior;

3. Utilizar uma distdncia geodésica (Anexo E) para estabelecer o caminho de menor
distincia entre dois minimos locals consecutivos;

4. O resultado final do item 3 determina o contorno inferior da palavra, o qual é

constituido pelos caminhos conectando minimos locals consecutivos.
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723 SEGMENTACAC DA PALAVRA NOS PONTOS POTENCIAIS DE

SEGMENTACAO

A palavra segmentada ¢ encontrada eliminando-se da palavra original as ligaces validas
obtidas entre caracteres. Por exemplo, eliminando da Figura 7.9(b) as ligacdes assinaladas em
negtito, obtém-se a palavra segmentada ilustrada pela Figura 7.12. Porém, a simples eliminacio
dessas ligagdes, como ilustra a Figura 7.12, pode provocat o desaparecimento de tragos que
contém informacdes tteis para o reconhecimento da palavea. Assim, € preciso determinar em

cada ligacio vilida um ponto potencial de segmentagio da palavra.

ﬁﬂpr

Figura 7.12 - Imagem de uma palavra sete apds serem

elirminadas as ligacdes entre caracteres.

Neste trabalho os pontos potenciais de segmentacio da palavra ndc foram
determinados diretamente nas ligaces vilidas, mas através de um espessamento (Anexo E) da
imagem apos eliminadas suas ligagdes. A imagem ¢ espessada até se ter um espagamento de um
pixel entre os segmenios da palavra. Apés o espessamento, € realizada uma intersecio da
imagem espessada com a imagem ozigéﬂﬂ da palavra sendo processada, obtendo o resultado
final do processo de segmentacic. Para realizar o espessamento foi utilizada uma
transformagio Ait or miss da motfologia matematica, apresentada no Anexo E desta tese. A
Figura 7.13(a) apresenta o espessamento da imagem da Figura 7.12 e a Figura 7.13(b) apresenta

o resultado final da intersego da imagem espessada com a imagem original (Figura 7.5(z)).
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l‘“ ﬁ%ﬂr

{a)

Figura 7.13 - Obtendo a palavra segmentada. (a) Uma palavra

sete espessada; (b) Palavra segmentada.

7.3 PROCESSAMENTO FINAL DA PALAVRA SEGMENTADA

Apés o processo de segmentacio de uma palavra podem ocorrer segmentos
apresentando caracteres ainda conectados que podem ser segmentados. Visando desconectar
tais caractercs foi aplicada a metodologia desenvolvida em [Chen95] ¢ {KG97], a qual consiste
em encontrar concavidades em segmentos da palavra segmentada. Quando uma concavidade
supetior for localizada diretamente acima de uma concavidade inferior, o segmento ¢ separado

naquela regido. A Figura 7.14 ilustra tal procedimento.

N 8

Regido de Um Segmento

oA N

Figura 7.14 - Possivel regido de segmentacio determinada por uma

Concavidade Superior {CS) e uma Concavidade Inferior (CI) [Chen95].

A Figura 7.15(a) apresenta um exemplo de segmentagdo de caracteres conectados

utilizando concavidades superiores e inferiores.
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>€
(b}

(a)

Figura 7.15 - Seqiiéncia de caracteres 57 ¢ %% (a) concavidades

assinaladas em cinza; (b) seqiiéncia de caracteres segmentados.

7.4 COMENTARIOS SOBRE O PROCESSO DE SEGMENTACAO

O método de segmentagdo apresentado neste capitulo foi testado em vérias imagens de
palavras manuscritas, tendo apresentado resultados satisfatorios. O algoritmo nio efetua a
segmentacdo de caracteres sobtepostos ou de caracteres apresentando conexdes como a da

)

sequencia de letras *” e 0" na imagem da palavra oits da Figura 7.16, pois ndo ¢ possivel a

identificagdo de uma ligacio entre caracteres.

ols

Figura 7.16 - Imagem de uma palavra sifo em que o algoritmo de
segmentagdc nao ¢ capaz de identificar uma ligacio entre os caracteres

“f” e :;g :,:

0, 4 L i1, ¥z

Leteas comoe “#”, ‘" ou podem ser segmentadas em virtude da utilizacic da
abertura biniria para determinagdo das ligacBes entre caracteres de uma palavra, como
lustrado pefa imagem da palavra #m na Figura 7.17. No entanto, esse problema de
segmentacio pode ser tratado durante o processo de classificacdo com a utilizagdo de alguma

informacio contextual.

80



RECONHECIMENTC DE PALAVRAS MANUSCRITAS

U vy

Figura 7.17 - Amostra de uma palavra um onde ocotte a

[S PR L X

segmentagio dos caracteres “%7e ‘"

Qutro comentirio sobre o método de segmentagio desenvolvido diz respeito a
atilizacio da operacio de espessamento para determinar os pontos potenciais de segmentacio
de uma palavra manuscrita. O espessamento produz segmentos com cONtOnOS mais
adequados a classificagio de uma palavra manuscrita, Isso pode ser observado na Figura 7.18
mostrando 2 segmentagio da palavra for do vocabulirio inglés. A Figura 7.18(b) mostra o
processo de segmentacio da palavta no ponto médio das ligacBes entre caracteres
representadas em cinza na Figura 7.18(a). Na Figura 7.18(c) a operagio de espessamento €

utilizada para efetuar a segmentacio da palavra.

(h) (c)

Figura 7.18 - Segmentacio da palavra for do vocabulirio inglés: (a) Ligagdes da
palavra assinaladas em cinza. (b) Segmenta¢do no ponto médio das ligacSes entre

caractetes. {¢) Segmentagio utilizando a operagio morfoldgica de espessamento.

A seguir, no Capitulo VIII, ¢ demonstrada a forma como sio extraidas as caracteristicas
de cada segmento resultante do processo de segmentacio de uma palavra manuscrita. Também
é explicada a formulagio dos vetores de caractetisticas utilizados pelo sisterna para representar

uma palavra manuscrita
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CAPITULO VIII

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

As caracteristicas utilizadas neste trabalho tém como base pesquisas tratando da
natureza de processos de reconhecimento realizados por seres humanos. Em algans de seus
trabalhos, Senior [Sen94} tem sugerido linhas retas, curvas e Jgps como, possivelmente, as
principais caractetisticas observadas por um leitor quando reconhecendo uma palavra. Pedrycz
[Ped90] descreveu o reconhecimento realizado por um ser humano como um processo em que
a maioria da informacio utilizada ¢ de carater nio numérico. Desse modo, uma pessoa ao
realizar um reconhecimento, em geral, nio teria como parimetros valores numeéricos, mas
relaches entre classes e rotulos atribuidos ao objeto sob investigacao. Com vista nesses
aspectos, € razodvel pensar o reconhecimento de um caractere como resultado de uma relagio
entre classes de caracteres ¢ rotulos atribuidos aos segmentos de linha formando o caractere.
Dessa forma, um caractere seria associado 2 uma dada classe do alfabeto se existir alguma
relacio entre os rétulos de seus segmentos e a referida classe. Por exemplo, poder-se-ia
classificar um caractere desconhecido como sendo 2 letra “4”, como ilustra a Figura 8.1, se
este fosse composto por: (1) um segmento de linha reta inclinada 2 direita; (2) um segmento de

linha reta horizontal; (3) um segmento de linha reta inclinada 2 esquerda.
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=) -

Figura 81 - Segmentos de linha compondo um

caractere manuscrite 4"

Apesar de parecerem adequadas i classificacio de um caractere, as caracterfsticas acima
sdo bastantes significativas ao reconhecimento realizado por um ser humano, mas muito vagas
em sec tratando de reconhecimento de manuscritos através de um computador. Na
implementacio de um algoritmo computacional, em razio das variagdes inerentes aos
caracteres manuscritos, é dificil decidir se um segmento de linha € uma reta ou uma curva, se o
segmento ¢ vertical ou estd inclinado para a direita, etc.. A falta de precisio em realizar tal
decisio pode ser tratada através da teora de conjuntos J#3zy [£2d65), [Ger88). Nas préximas
se¢bes deste capitulo € mostrado como segmentos de linha reta, curvas e fogps sio utilizados
para caractertzar um catactere manuscrito e como conjuntos fuzgy sdo utilizados para classificar

£8tes segmentos.

8.1 NOCOES A RESPEITO DE CONJUNTOS FUZZY

A nogio de conjunto fuzzy foi introduzida por Zadeh [Zad65] como um meio de tratar
conjuntos cujas fronteiras nio sio bem definidas. Na teoria clissica a relagio de pertinéncia
entre o conjunto ¢ seus elementos é clara, ou seja, um elemento esti completamente dentro do
conjunto ou ele ndo estd no conjunto. Em termos matemdticos, se ¢ & um congunté em

determinado espago e se x é um elemento deste espago, € dito que x€ C ou x& C. Um

83



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

exemplo é o conjunto dos nimeros inteiros, onde sabe-se precisamente que o numero 2
pertence ao referido conjunto ¢ o numero 0,5 ndo pertence. No entanto, ha situagdes em que a
relagio de pertinéncia entre conjunto e elemento nio é precisa, isto &, nio se sabe efetivamente
se um elemento pertence ou ndo a determinado conjunto. Por exemplo, um conjunto A
definido como o conjunto cujos elementos sdo alturas de pessoas em torno de 1,70 metros.

Este conjunto pode ser especificado segundo a expressio:

A={x|x estejaemtornode 1,70m}. (8.1)

Observando a definicao do conjunto A pode-se questionar se alturas como 1,68m e
1,85m pertencem ao referido conjunto. A resposta a esta pergunta ¢ incerta, pois ndo se sabe
até que ponto uma determinada altura é considerada estar em torno de 1,70m. Porém, pode-se
associar valores numércos as alturas 1,68m e 1,85m de forma 2 demonstrar uma
compatbilidade com o conceito expresso pelo conjunto A. Assim, ao invés de se dizer que
1,68m € A ¢ 1,85m € A atribui-se em relacio ao conjunto A, por exemplo, um grau de
pertinéncia de 0,8 para altura de 1,68m e 0,4 para a altura 1,85m. Em conjuntos fugzy o grau
para qual um elemento € dito ser um membro de um conjunto é representado por um ndmero
no intervalo [0, 1}. Em conjuntos tradicionais pode-se dizer que existe apenas o grau de

pertinéncia 1 quando os elementos pertencem 20 conjunto e o grau 0 para elementos ndo

pertencentes 40 conpunto.

Formalmente, um conjunto faggy pode ser definido [PG98] como um conjunto

caracterizado por uma funcio de pertinéncia mapeando elementos de um dominio, espago ou
universo de discurso X para o intervalo unitirio [0,1]. Considerando um conjunto fuzgy A

tem-se:
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A: X o). (8.2)

Assim, um conjunto fugzy A em X pode ser representado [PG98] através de um

conjunto de pates ordenados de um elemento genérico x€ X e seu grau de pertinéncia, ou

seja, A = {A(x)/ xfxe X } O valor de A(x) descreve o grau de pertinéncia de x em A .

8.2 CARACTERISTICAS PARA UMA PALAVRA MANUSCRITA

As caracterfsticas utilizadas neste trabalho estio relacionadas & forma e posi¢do dos
tracos em caracteres de uma palavra manuscrita. Especificamente, essas caracteristicas
representam uma avaliacio da similaridade dos tracos de um caractere a tpos de segmentos de
linha retas e curvas, observada a posigio segundo uma tegiio do caractere. Em razio de
variagbes na escrita de uma palavra manuserita, os tragos de um caractere ndo podem ser
caracterizados precisamente como uma reta ou uma curva, sendo portanto utilizada a teoria de
conjuntos fuggy para tratar tal falta de precisdo. Para cada traco do caractere sio atribuidos
graus de pertinéncia a conjuntos f#zzy representando tipos de retas e curvas. Sdo empregados

dez (10) conjuntos fuzzy cada um representando, respectivamente:

(1) Retas hornzontais (H);

2} Retas verticais {(V);

(3)  Retas com inclinagio positiva ®);
(4)  Retas com inclinacio negativa (N);

(5)  Curvas tipo C;
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(6)  Curvas tipo D;
(7y  Cuzvas tipo A;
(8)  Curvas tipo U;
(9 Curvas tipo S;

(10y  Curvas tpo Z.

Os loops encontrados em caracteres de uma palavra manuscrita, sio também utilizados
como caracteristica, sendo simbolizados nesta tese pela consoante L. A caracteristica de /ogps
nao é representada por um conjunto f#zgy. Um traco somente € considerado como sendo um
logp se formar uma circunferéncia fechada, nesse caso recebe o valor 1, caso contririo recebe o
valor 0. Dessa maneira, incluindo a caracteristica de /logps, pode-se representar os tragos de um
caractere de acordo com 11 dpos de segmentos, sendo dez desses segmentos representados
por conjuntos fizgy, como enumerado no pardgrafo anterior. A Figura 8.2 ilustra os 11 tipos de

segmentos de linha empregados para caracterizar um caractere.

/N —
OOV
S 20

Figura 8.2 - Segmentos de linha para caracterizar

caracteres.
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8.3 RAMOS E PONTOS SINGULARES DE UM SEGMENTO

Tendo-se em vista facilitar a descricio do processo de extracio de caracteristicas, sio
estabelecidas nesta secio algumas nomenclaturas. Mencionou-se nos capitulos anteriores que a
segmentacio de uma palavra em caracteres pode ndo ser exata, implicando na ocorréncia de
segmentos representando caracteres que ndo estio completos (fracSes de caracteres) ou
segmentos representando caracteres ainda conectados como indicado por setas na Figura 8.3.
Como conseqiiéncia, partes da palavra resultantes do processo de segmentagio podem nio ser

Caracteres €, por esse motivo, sdo genericamente denominadas de fragbes da palavra.

C —Q_ﬂ‘l\%

Figura 8.3 — Segmentacio da palavra manuscrita wnfo apresentando uma

fracdo de um caractere “#”’e os caracteres ¥”e 9”7 ndo separados.

Para efetuar a extracio de caracteristicas, cada fragio de uma palavra ¢ afinada e
decomposta em segmentos de linha chamados ramos. O procedimento de afinamento (Anexo
F), transforma a imagem da fracio de uma palavra em uma imagem com espessura de traco de
aproximadamente um pixel, permitindo a extracio dos ramos. A cada ramo sdo atribuidos
valores numéricos expressando pertinéncias a conjuntos fuzzy representativos de cada elemento
da Figura 8.2. Tais valores de pertinéncia representam graus de similaridade do ramo analisado
a cada um dos elementos da Figura 8.2,

Para proceder a extragio dos ramos sio assinalados pontos singulares em cada fracio
afinada da pelavra segmentada. Esses pontos apresentam uma configuragio especial de

vizinhanca na imagem sendo analisada, constituindo os nés da referida fracio. Os pontos
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singulares utilizados neste trabalho, considerando uma imagem em preto e branco, podem ser

enumerados da seguinte maneira;

1) Ponto final: Pixel preto com apenas um outro pixel preto na sua vizinhanca;
2) Ponto de intersegio: Pixel preto com mais de 2 pixels pretos na sua vizinhanga;
3) Ponto de inflexdo: Pixel preto com apenas 2 pixels pretos na sua vizinhanca e

onde ocorre uma mudanga abrupta da direcio dos pixels do ramo [BK88].

Na Figura 8.4. ¢ ilustrada uma letra manuscrita “O” onde sdo apresentados pontos
finais, pontos de intersecdo ¢ pontos de inflexdo indicados, respectivamente, pelos nimeros 1,

2 e 3. Esses pontos s2o analisados considerando uma vizinhanca 8 conectada [GW92].

Figura 8.4 - Pontos singulares em uma letra manuscrita

‘O 32

Um ramo pode ser entdo definido como o segmento de linha situado entre dois pontos
singutares (dois nos) de uma fragio da palavra. Os nimeros na Figura 8.4 caractetizam pontos

singulares em uma letra “O” resultante do processo de segmentacio de uma palavra.
G

38



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

8.4 POSICOES RELATIVAS DE UM RAMO

Cada uma das letras do alfabeto pode ser representada segundo o modo como s3o
conectados um ou mais dos segmentos de linha apresentados na Figura 8.2. Desta forma, é
importante que cada ramo seja avaliado no que diz respeito a sua posicio relativa na fracdo da
palavra em que se encontra. Para uma imagem sendo analisada de cima para baixo, um ramo
pode estar localizado nas seguintes regides em relagao A fracio da palavra: (1) no topo; (2} no
meio e (3) na base. Varrendo a imagem da esquerda para a direita pode-se localizar um ramo
em relacdo a fracfio da palavra analisada: (4) 3 esquerda; (5) no centro e (6) 4 direita, Na Figura
8.5, analisada de cima para baixo e da esquerda para a direita, sdo ilustradas algumas das
posigdes relativas dos ramos da fracio de uma palavra, nesse caso, z letra “4”. O ramo entre os
nos 1 e 2, por exemplo, situa-se aproximadamente no topo e 4 direita da letra em questio; O
ramo representado pela cutva cujos pontos finais sio os nés 2 e 3 situa-se aproximadamente
no meio ¢ 4 esquerda da fracio da palavra analisada; O segmento de reta entre os nés 2 e 3 estd
tocalizado aproximadamente no meio e no centro da referida fragdo da palavra; Finalizando, o
ramo localizado entre os nés 3 e 4 pode ser localizado na base e 3 direita da letra ilustrada na

Figura 8.5.

Figura 8.5 - Posicdes relativas para ramos de uma letra manuscrita ‘9"
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A posigio relativa de um ramo em amostras de uma mesma classe varia segundo o
estilo de escrita de cada pessoa. Pode-se verificar tal fato nas duas amostras da letra ‘4" na
Figura 8.6. Analisando a Figura 8.6(a) de cima para baixo verifica-se que o trago horizontal

superior esta localizado aproximadamente no meio da letra “¢”, enquanto na Figura 8.6(b) esse

71

Figura 8.6 - Duas amostras de uma letra manuscrita ‘¢”

traco se encontra no topo da letra.

Os conjuntos fugzy podem ser empregados para considerar variagdes na posicio dos
tracos de caracteres de uma palavra manuscrita. Pode-se construir funcGes para representar a
pertinéncia de tracos de um caractere a cada uma das posigbes relativas j4 enumeradas. Para

definir essas fungSes de pertinéncia a seguinte nomenclatura é utilizada:

prd = Pertinéncia do ramo com relagio ao lado direito da fragio da palavrs;
pre = Pertinéncia do ramo com relacdo ao lado esquerdo da fracao da palavra;
prc = Pertinéncia do ramo com relacio ao centro da fragio da palavra;

prt = Pertinéncia do ramo com relagio ao topo da fragio da palavra;

prb = Pertinéncia do ramo com relagio a base da fragZo da palavra;

prm = Pertinéncia do ramo com relagio ao meio da fracio da palavra;

npse = Numero de pixels pretos da fracdo da palavra 2 esquerda do ramo;
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npsd = Numero de pixels pretos da fragdo da palavra 2 direita do ramo;
npsa. = Numero de pixels pretos da fragio da palavra acima do ramo;

npsa, = Nimero de pixels pretos da fracio da palavra abaixo do ramo.

Os valores de pertinéncia de um ramo referentes a sua posi¢io na fracdo da palavra sio

dados pelas seguintes equagSes:

prd=—-"12% .
npse +npsd
pre = npsd

npse + npsd ’

o =1 |PSe = npsd
P npse + npsd

2

npsa
prr=—= ;
npsa, +npsa,
npsa
prb= P, ;
npsa, +npsa,
npsa. —npsa
prm = 1- P ¢ P b .
npsa, +npsa,
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Os valores obtidos pelas equagdes acima expressam a pertinéncia de um ramo a cada
uma das posi¢des relativas a fragio da palavra sendo analisada. Essas pertinéncias sio
determinadas da relacio de posiciio existente entre os pixels pretos (imagens em preto e
branco) formando a fragdo da palavra ¢ os pixels pretos formando o ramo. Por exemplo, um
ramo apresenta um alto valor de pertinéncia em relagio a posigio i esquerda da fragio da
palavra se a maioria dos pixels pretos da referida fragdo estiverem localizados 2 direita do
ramo. Ocorrerd um alto valor de pertinéncia com relagdo a posicido central se 2 quantidade de
pixels pretos da fragio da palavra situados 2 esquerda e & direita do ramo fotem
aproximadamente iguais. O mesmo raciocinio é empregado para as demais posi¢des relativas a

fracio da palavra segmentada.

8.5 DETERMINACAO DOS VALORES DE PERTINENCIA DE UM
RAMO

Para cada ramo de um segmento é calculado um valor de pertinéncia representando sua
similaridade a cada um dos elementos ilustrados na Figura 8.2. Essas pertinéncias assumem

valores no intervalo [0,1] e sfo calculadas empregando a teoria de conjuntos fuggy e alguns dos

métodos utilizados em [SC74].

8.5.1 SIMILARIDADE A UMA LINHA RETA E A UMA LINHA CURVA

Para determinar o grau de similaridade entre os simbolos ilustrados na Figura 8.2 e cada
um dos ramos constituintes de uma fracio da palavra segmentada é necessirio, primeiramente,
determinar 2 similaridade desses ramos em relacdo a uma linha reta e a uma linha curva. Tal

similaridade é expressa numericamente a partir do segmento de reta que mais se aproxima do
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ramo sendo processado, empregando o método dos minimos quadrados [BKS88]. Sio
estmadas duas equagdes para o segmento de reta aproximando o ramo em questio.
Considerando coordenadas cartesianas, a primeira equagio utiliza como valor para a varidvel
independente 2 abcissa das coordenadas de cada ponto do ramo, enquanto que a segunda
equacao utiliza para a varidvel independente a ordenada. A proximidade entre os pontos do
famo e a reta estimada € usada como uma avaliacio da similatridade entre ambos. Quanto mais
proximos os pontos do ramo estiverem da reta estimada, maior a semelhanca entre ramo e
reta. Uma vez que esta avaliacio é subjetiva e baseada na experiéncia obtida pela anilise de
virios ramos, optou-se pela funcio de pertinéncia ilustrada na Figura 8.7 para estabelecer um

valor de avaliacio. O grau de similaridade (Gr) entrc reta e ramo é entio dado por:

Gr = min j—i,-}j £la, ) %gf(dx(i)) , 8.9)

onde:
~  f() é a funcio de pertinéncia ilustrada na Figura 8.7;
- d, (i) ¢ a diferenca entre as ordenadas do i-drimo ponto do ramo ¢ do i-diime ponto da reta

estimada pelza equacio que utiliza a abcissa de cada ponto do ramo como valor para a

varidvel independente;
- d, (z) € a diferenca entre a abcissa do 7-ésmo ponto do ramo e a abcissa do /-5 ponto da

reta estimada pela equacio que utiliza como valor pata a varidvel independente a ordenada

de cada ponto do ramo;

= N denota o total de pontos (pixels pretos) pertencentes 2o ramo sendo processado;
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— min é a operagio para determinar o minimo entre dois ou mais valores.

O grau de similaridade (Gc) entre um ramo e uma linha cutva pode ser obtdo a partix

de Gr fazendo-se:

Ge=1-Gr. (8.10)

£(d) 1,

091

0.8}

0.7t

0.6

fdy= —>
05p (d) 1+ (2d)?

041

031

02+

01%

9 : 1 1 i | 1 } L d
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 ) 8 10

Figura 8.7 - Fungio de pertinéncia para avaliar a similaridade entre ramos da fragio de uma palavra e

uma linha reta.
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8.5.2 AVALIACAO DA ORIENTACAO DE UM RAMO

Tendo sido determinado o grau de pertinéncia a uma linha reta € 2 uma linha curva, é
entio avaliada a semelhan¢a do ramo em relagio aos tipos de linhas retas e curvas ilustradas na
Figura 8.2. Por se tratar de um processo de reconhecimento computacional, a similaridade de
um ramo a, por exemplo, uma linha reta vertical, horzontal ou inclinada & expressa
numericamente. E necessario portanto, determinar um meio para quantficar esta similaridade.
Uma maneira € avaliar 2 orientagio do ramo em questio significando, neste caso, determinar
quio perto tal orientacio estd das inclinagbes de 0°, 45°, 90°, 1357, 180°, 225°, 270°, 315° e 360°.
Os seguintes procedimentos foram introduzidos para avaliar a orlentagio de um ramo

previamente analisado como linha reta, linha curva e logp.

Valores de Orientagdo de Um Ramo Considerando Linhas Retas

Neste caso, somente sio considerados conjuntos fizzy representando os segmentos de
retas do grupo {H LPV.N }, cujos elementos sio ilustrados na Figura 8.2. O wvalor de
pertinéncia do ramo analisado 2 cada clemento do grupo de segmentos de reta é determinado
pelo angulo 6 = tan_l(a), onde “a” é o coeficiente angular da reta estimada na subsecio
8.5.1. Sdo definidas as seguintes funcdes de pertinéncia a cada elemento do grupo {H,P,V.N}
(SC74}:

H(8)=1~min{min{g], 180 - 6], 360 0]}/ 45, 1} (8.11)

V(6)=1-min{min[90 - 6], |270 - 6]}/ 45, 1}, (8.12)
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P(0)=1- min{min[45 -6}, |225 - 0]} 45, 1}; 8.13)

N(9)=1-min{min[135 -6}, 315-0])/ 45, 1} 8.14)

Na Figura 8.8 € apresentada graficamente a forma das funcdes de pertinéncia para cada

elemento do grupo {H.PV.N }

1

......‘.......

g 08 H

§ 0,8 ‘ -~ P

g 02 —a—N
0

0 45 90 135 180 225 270 315 360

Angulos em graus

Figura 8.8 - Fung¢bes de pertinéncia para o conjunto {H, P, I, N}.

Valores de OrientagZo de Um Ramo Considerando Linhas Curvas

Para avaliar a orientacdo de um ramo segundo linhas curvas sio empregados conjuntos
Juzy relacionados aos segmentos de linha do grupo {C, D.AU.S ,Z} ilustrados na Figura 8.2.

Os elementos desse grupo sdo divididos em 3 subgrupos de acordo com a inclinagio do

segmento de reta unindo suas extremidades (pontos finais). Esses subgrupos sio denominados:
subgrupo de curvas verticais {C. D}, subgrupo de curvas horizontais {A,U} e subgrupo de

curvas inclinadas {S ,Z}. Para obter os valores de pertinéncia de um ramo analisado, 2 cada
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elemento  desses subgrupos, é avaliado o ingulo 0 =tan™((y, - y ! (x,~x)). As
coordenadas (xi, yl) e (xz, yz) sa0, respectivamente, as coordenadas dos dois pontos finais

do ramo em andlise ¢ 8 ¢ o angulo de inclinagio do segmento de reta unindo estes pontos
finais. As seguintes funcSes de pertinéncia sio calculadas para caractefizar uma curva como

pertencente 20 subgrupo de curvas hotizontais ou subgrupo de curvas verticais:

HC(0)=1- min{min[6]. 180 -8}, ]360— 6]}/ 90, 1}; (8.15)

VC()=1-min{min [90 -6, [270- 6]}/ 90, 1} (8.16)

E ilustrado graficamente na Figura 8.9 as fungdes de pertinéncia para as curvas verticais

e curvas horizontais.

Pertinéncia

0 80 180 270 360

Angulos em graus

Figura 8.9 - Funcdes de pertinéncia para determinar a otientacio

vertical (V) ou horizontal (H) de uma curva.
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O subgrupo {S Z } pode ser caracterizado como curva horizontal {S il H} ou curva
vertical 1S, , Z, 1, dependendo do dngulo de inclinacio 6. Para determinar as pertinéncias de
um ramo a cada um dos elementos do subgrupo {c.p}, {A,U} ou {8,Z} avalia-se,

primeiramente, 2 posi¢io do ramo em relagio 20 segmento de reta LN apresentado na Figura
8.10. Esta avaliacdo pode ser feita de forma semelhante aquela utlizada para as equagdes (8.1) a

(8.6) observada as seguintes constata¢des:

(1) Maior parte dos pontos do ramo situado i direita de LN estabelece uma maior
pertinéncia (prd LN) do ramo a regiao direita de LN e, portanto, uma maior

similaridade do ramo a curva tipo €. Uma medida desta similaridade é expressa por:

C)=VvC®)- prd,, ; 8.17)

(2) Estando a maiona dos pontos do ramo 4 esquerda de LN ocorre uma maiot
pertinéncia (pre uv) do ramo 2 regido esquerda de LN , proporcionando uma maior

similaridade do ramo a curva tipo D, assim:

D)=VC(©) pre,,; (8.18)

(3) Caso o numero de pontos do ramo situados & esquerda e a direita de LN sejam

aproximadamente iguais, ¢ dito ocorrer maior pertinéncia ( pre,, ) em relacio a tegizo

central do segmento LN , implicando maior similaridade do ramo a curva tipo S, ou
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Z, , desse modo tem-se:

Sy (B)mVC(G)-prcLN; (8.192)

Z,(0)=vCO)- pre,y,; (8.19b)

{4) Maior parte dos pontos do ramo situada na regido acima de LN produz uma maior

&)

©)

pertinéncia ( prt LN) do ramo a referida regido, acarretando maior similaridade 2 curva

tpo A. Essa similaridade pode ser quantificada da seguinte maneira:

A)=HC(B) prt,, ; (8.20)

Se a maioria dos pontos do ramo estio localizados na tegido abaixo de LN é
produzida uma maior pertinéncia ( prbm) aquela regido, petmitindo inferir uma maior

similatidade a curva tipo U, dessa forma:
U©)=HC(6)- prb,, ; (8.21)
Sendo o nimero de pontos do ramo aproximadamente iguais nas regides superior e

inferior a0 segmento LN é dito ocorrer uma maior pertinéncia do ramo a regiio onde

se encontra LN, denominada regizo mediana. Uma maior pertinéncia ( prm,, ) a tal

regifo contribui para uma similaridade do ramo 2 curva tipo §, ou Z, , assim:
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S, (0)=HCO) prm,, ; (8.22a)
z,(@)=vce) pm,, . (8.22b)
Para decidir por uma curva § ou Z adota-se o método desenvolvido por [SC74] onde

¢ avaliada a posigio das interse¢Oes entre segmentos de retas paralelos a linha LN e o ramo

analisado, conforme ilustrado na Figura 8.10. Um ramo ¢ dito ser:

Sy se min(y,, y, )<max(y,, y,) (8.23)
S, se max(x,,x,)>max(x,,x,) (8.24)
Z, se max(y,, y,)>min(y;,y,) (8.25)
Z,, se min{x,,x, )< max(x,,x,) (8.26)

Figura 8.10 - Classificacio das curvas gpo C, D, A, U, S e Z.

UNICAMY

100




RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

8.6 CONSTRUCAO DO VETOR DE CARACTERISTICA DE UM
RAMO

Os elementos do vetor de caracteristicas construido para um ramo representam graus
de similaridade a cada um dos tipos de segmentos de linha da Figura 8.2. E construido um
vetor de caracteristicas para cada ramo extraido de uma fracio da palavra sendo processada.
Isto significa que a fragio em questdo é representada por tantos vetores de caracteristicas
quanto forem o nimero de ramos que a compoOem. Em conseqiiéncia, uma palavra passa a ter
sua representacio dada por uma seqiiéncia de vetores de caracteristicas de ramos, uma vez que
¢ composta pelas virias fracSes resultantes do processo de segmentagdo. Supondo a situagio
em que a fragio de uma palavra representa um caractere completo, é utlizado o caractere
manuscrito “E” da Figura 8.11 para demostrar o processo de construgio de vetores de
caracteristicas. O referido caractere possui 3 ramos localizados entre pontos singulares
numerados de 1 a 4. A Tabela 8.1 apresenta os valores de pertinéncia referentes ao grau de
similaridade desses ramos a uma linha reta e 2 uma linha curva. A Tabela 8.2 mostra os valores
resultantes da avaliagio da orientagio dos ramos do caractere segundo a subsecio 8.5.2. A
Tabela 8.3 apresenta os valores de pertinéncias referentes 2 posicio relativa dos ramos do

caractere na Figura 8.11,
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Figura 8.11 - Fracio de uma palavra segmentada cujos

ramos serao classificados.
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Tabela 8.1 - Valores de pertinéncia relacionados a

segmentos de linhas retas e linhas curvas (Segio 8.51).

Tabela 8.2 - Valores de pertinéncia relativos a orientagdo dos ramos

do caractere,

Valores de Pertinéncia

Pares de Linha Reta | Linha
Noés (Gn) Curva {Gc)
1-2 0,3341 0,6659

2-4 0,1650 0,8350

2.3 0,8130 0,1870

Ramo WNés Rameo Noas
1-2 1 24 ) 23 1-2 | 2.4 | 2-3
H(D) 0,2 10451071 A(B) 0,37 0 0
V(0) g 0 0 [81(:)) 0 0,47 0
P{O) 0821 0 0 () 0 0 0
N(8) 0 0,535 | 0,29 Z(8) 0 0 0
C(6) 0621055 | 0 0 0 0
D(B) 0 0 0 ’

Tabela 8.3 - Valores de pertinéncia relativo as

posicdes do ramo em um segmento.

Pertinéncias a .
. Nés
Posigio
1-2 2-4 2-3
Esquerda (pre) | 048 0,84 0,58
Centro {prc) | 0,96 0,32 O
Direita (pred) | 0,52 0,16 0,23
Topo (prt) 1,0 0,69 0
Meio (prm) 0 0,63 0
Base (prb) 0 0,31 1,0
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Cada uma das caracteristicas utilizadas para representacio de um ramo A0 eXpressas

por valores de pertinéncia considerando a posicio do ramo na tracic da palavra e sua

similaridade 2 cada um dos padrdes ilustrados na Figura 8.2. Esses valores sio obtidos

combinandc os valores das pertinéncias obtidos para as Tabelas 8.1, 8.2 ¢ 8.3 por meio de uma

multplicagdo. Um exemplo desse processo ¢ dado a seguir, considerando ¢ ramo entre os nés

1-2 na Figura 8.11 ¢ 0 segmento de reta com inclinacio positiva (P} na Figura 8.2 Inicialmente

os valores Gr e P(8) das Tabelas 8.1 e 8.2 sio combinados, O resultado dessa combinacio é

representada por, C, », na equagiio (8.27):

Ce,» =Gr-PB). 8.27)

Os valotes da Tabela 8.3, antes de serem combinados ao resultado obtido na equacio

(8.27), sic combinados entre si originando os seguintes valozes de pertinéncia:

t. Pertinéncia do ramo
pr3g = pri- pre;

2. Pertinéncia do ramo
prmg = prom- pre;

3. Pertinéncia do ramo
prip = prb- pre;

4, Pertinéncia do ramo
pr§e = prt - pre;

Pertinéncia do ramo

wn

em relagio a regido superior esquerda da fracio da

em relagio a regido mediana esquerds da fracio da

em relagio a regido inferior esquerda da fracio da

em relagio a regifo superior central da fracio da

em relacio a regiic mediana central da fracdo da
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prifg = Prm:-pre;

6. Pertinéncia do ramo
pri. = prb- pre;

7. Pertinéncia do ramo
prs, = pri-prd;

8. Pertinéncia do ramo
prm, = prm - prd ;

9. Pertinéncia do ramo

pri, = prb- prd .

£m

€

£im

cm

relacdo

relagio

relacdo

relagdo

regido inferior central da

regido superior direita da

regidio mediana direita da

regido inferior direita da

fracio da palavra

fracio da palavra

fracio da palavra

fracio da palavra

A combinacio dos valores da Tabela 8.3 visa expressar de forma adequada as variagoes

de um ramo segundo as posi¢des relativas A fragio sendo processada da palavra. Pois a posi¢io

de um ramo pode variar em caracteres de uma mesma classe devido aos estilos de escrita,

conforme foi ilustrado na Figura 8.6. Por essa razio, foi empregada a teoria de conjuntos /3y

para estabelecer uma relacio de pertinéncia do ramo a cada umna das posigOes telativas A fragio

da palavra. Na Figura 8.12 sdo reptesentadas as posicdes da fracio de uma palavra as quais se

referem essas pertinénc:ias resultantes da combinacio dos valores da Tabela 8.3.

Figura 8.12 - Uma representacic das pertinéncias de um ramo as

posicbes relativas 2 fracdo considerada de uma palavra.
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As pertinéncias geradas a partir da Tabela 8.3, considerando as aave posigdes ilustradas

na Figura 8.12, sdo finalmente combinadas com 2 pertinénciz resultante da equaciio (8.27). O

resultado dessa combinagio € uma avaliacio da similaridade existente entre o ramo em questio

¢ o segmento de linha (P) da Figura 8.2, observada a posicio do ramo em relagio a fragio da

palavra considerada. As seguintes caracteristicas sio geradas:

‘E.)J

Caracteristica reta com inclinagio positiva na reglio superior esquerda da fragio da palavra
(RP SE ):

RByy = Cop p - prsg; (8.28)
Caracteristica reta com inclinagio positiva na regido superior central da fragio da palavra
(RP sC )3

RPse =Cg, p - prsc; (8.29)

Caracteristica reta com inclinagdo positiva na regido superior direita da fracio da palavra

(RPSD)3

RPs = Copp - prsp; (8.30)

Caracteristica reta com inclinagio positiva na regifo mediana esquerda da fragdo da palavra
(RPME ):

RP,. = CGr,P C P (8.31)

Caracteristica reta com inclinagio positiva na regido mediana central da fracio da palavra

(RPM{I )Z
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RPyc =Cqp - prmg; (8.32)

Caracteristica reta com inclinagio positiva na regifio mediana direita da fracao da palavra
(RP MD )‘

RP —=Cg - prmpy; (8.33)

MD

Caracteristica reta com inclina¢io positiva na regido inferior esquerda da fracdo da palavra
(RP IE ):

RPy =Cg, p - prig; (8.34)

Caracteristica reta com inclinacio positiva na regido inferior central da fragdo da palavra
(RP Ic ) :

RPc =Cg,p " Pric; (8.35)
Caracteristica reta com inclinacio positiva na regido inferior direita da fragdo da palavra
(RPID):

RPy, =Cpp - prip- (8.36)

No exemplo descrito acima envolvendo as equagdes (8.27) a (8.306), fol primeiramente

obtido um valor de similaridade do ramo 1-2 da Figura 8.11 a0 padrio (P) da Figura 8.2, Esse

valor foi combinado com as pertinéncias do teferido ramo as possiveis posicdes relativas

(Figura 8.12) 4 fragdo da palavra ilustrada na Figura 8.11. Observe que tal combinacao gerou 9
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novas caracteristicas cujos valores numéricos foram obtidos através das equacdes (8.28) a

(8.36) e representados na Tabela 8.4,

Tabela 8.4 - Valores de pertinéncia para © ramo 1-2 considerando a reta com inclinacio

positiva (P) da Figura 8.2 e a5 posicdes relativas 3 fracdo da palavra na Figura 8.11.

RP; | RPy | RPy, | RP ue | RByc | RPy, | RPg RP. | RP,
0,132 | 0,263 | 0,142 0 0 0 0 0 0

Portanto, a Tabela 8.4 constitui uma parte do vetor de caracteristica construido para o
ramo 1-2 da Figura 8.11. Nessa Tabela estio representados unicamente as caracteristicas
geradas a partir da anilise de similaridade do tamo 1-2 3 reta com inclinacio positiva (P) da
Figura 8.2, observando as posicées do ramo em relagdo sua fragio da palavra. Por conseguinte,
para completar o vetor de caracteristicas para o ramo 1-2 deve-se ainda analisar a similaridade
do referido ramo a0s demais padrdes da Figura 8.2, observando para cada um desses padrdes a
pertinéncia do ramo as posicdes relativas a fragio da palavra considerada. Os valores obtidos
nessa anilise sdo calculados de forma andloga dquela utilizada nas equacdes (8.27) 2 (8.36) para
© padrao reta com inclinagio positiva (P). Desse modo, cada padrio Y da Figura 8.2 gera 9

caracteristicas, como exemplificado na Tabela 8.4, com as seguintes denominagdes:

1. Caracteristica Y na regiio superior esquerda da fracio da palavra;
2. Caracteristica ¥ na regido superior central da fracio da palavra;
3. Caracteristica Y na regido superior direita da fragio da palavra;
4. Caracteristica Y na regido mediana esquerda da fracio da palavra;
5. Caracteristica Y na regiio mediana central da fracdo da palavra;

6. Caracteristica Y na regido mediana direita da fracio da palavra;

B |

Caracteristica ¥ na regido inferior esquerda da fracio da palavra;
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8. Caracteristica Y na regido inferior central da fragio da palavra;

9. Caracteristica Y na regido inferior direita da fracio da palavra.

Uma vez que a Figura 8.2 apresenta 11 padrSes e cada padrio gera 9 caracteristicas, o
vetor final para representar um ramo de uma fragio da palavra serd composto por 99 (9 x 11}
elementos. Uma palavra manuscrita ¢ entdo representada por varios vetores de caracteristicas
resultantes da decomposicio em ramos das fragbes geradas pela sua segmentagio em
caracteres. Esses vetores de caracteristicas sio processados pelos modelos de palavras
manuscritas descritos no Capitulo IX a seguir. Como conclusdo, é apresentado na Figura 8.13
um diagrama de blocos que resume o processo de extragdo de caracteristicas apresentado neste

capitulo.
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Palavra Manuscrita
segmentada

w

Fragdo da palavra
(segmento)

3
ra

-

Decomposigde em
ramos

el
*
L 4

Pertinéncias

¥ ; Jr b
4 posigio na .
fragde da 2 linhas retas ac:::":‘:: a orientagdo
palavra
[4 )

y ¥

Combina pertinénclas j«

¥

h 4
Pertinéncia tinal de um
famag

Préximo Sim

ramo

Préxima
fragdo da
palavra

Final da extracic de
caracteristica da
palavra

Figura 8.13 - Diagrama de blocos resumindo o processo de extracio de caracteristicas.
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CAPITULO IX

CLASSIFICADOR DE PALAVRAS MANUSCRITAS E
FORMACAO DA BASE DE DADOS

O sistema dé reconhecimento abordado nesta tese, conforme discutido nos capitalos
anteriores, COMECa SEu processamento apos a imagem digitalizada de uma palavra ter sido
apresentada 2 sua entrada. Essa imagem passa pot pré-processamento que a transforma em
uma imagem binaria (preto e branco), eliminando ruidos e corrigindo possiveis rotagio e
inclinagio da palavra. Para possibilitar a extracdo de caracteristicas a palavra em processamento
¢ segmentada. Cada fragio da palavra resultante da segmentacio é decomposta em uma
seqiéncia de segmentos de linha denominados ramos. O resultado final do processo de
extracio de caracteristicas é a representagio da palavra manuscrita por uma seqiéncia de
vetores de caracteristicas. Cada vetor da referida seqiiéncia corresponde a caracteristicas
extraidas de cada ramo das fracGes da palavra.

Este capitulo € voltado 2 descricido do processo de classificaczo da seqiiéneia de vetores
de caracterfsticas representando uma palavra manuscrita. Tal processo de classificacio é
realizado através dos modelos ocultos de Markov (HMMs) e também, através de modelos

generalizados de Markov (FHMMs - Fuzgy Hidden Markoy Models). Um HMM (FHMM) ¢é
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construido para cada caractere do alfabeto existente no vocabuldrio considerado, O
modelamento de uma palavra do vocabulério se da pela concatenacio adequada dos HMMs
(FHMMs) de cada caractere. Durante os proximos parigrafos o modelamento matemitico de
uma palavra serd explicado utilizando os HMMs., O mesmo procedimento de modelamento é
adotado quando sdo empregados os FHMMs. As se¢des finais deste capitulo sio dedicadas

descricdo da base de dados utilizada para treinamento e teste do sistema de reconhecimento.

9.1 MODELOS PARA PALAVRAS MANUSCRITAS

Um dos objetivos do trabalho apresentado nesta tese é possibilitar a utilizacio do
sistema desenvolvido em diferentes vocabulirios. A construcio de um HMM para cada
caractere fornece tal caracteristica ao sistema, pois concatenando adequadamente os modelos
para caracteres constréi-se modelos para palavras de diferentes vocabulirios. Além disso, o
modelamento de caracteres é adequado ao método de extragio de caracteristicas empregado
neste trabalho, o qual é baseado na segmentacio de caracteres.

Para a construgio dos HMMs adotou-se a topologia esquerda para direita, que é
apropriada para a construcio de modelos para palavras a partir de modelos de caracteres,
estabelecendo menos transices entre estados. O nimero de estados de um HMM modelando
um caractere foi estabelecido observando o nimero méximo e minimo de ramos em amostras
de um determinado caractere manuscrito. Decidiu-se por um nuamero de estados que
representasse um meio termo entre esses dois limites, pois as variacdes de estlos podem fazer
com que .amostras de um mesmo caractere apresentem diferentes nimeros de ramos. Por

exemnplo, a letra “z” pode apresentar o conjunto de ramos ilustrado na Figura 9.1. No entanto,
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este caractere pode sofrer variagbes em sua forma e apresentar urn nimero de ramos maior ou

menor do que aquele da Figura 9.1.

O RSN

Figura 9.1 - Representaciio da letra ‘@™ por urmn conjunto de ramos.

Devido a variagbes no nimero de ramos compondo um caractere e para evitar
situacoes em que o numero de estados do HMM é maior que o comprimento da seqiiéncia de
observacbes do caractere, optou-se por utilizar HMMs apresentando algumas transices

constituindo saltos entre estados. Desse modo, para uma letra “2” construiu-se o modelo
exemplificado na Figura 9.2, onde a transicio a,; constitui um salto entre o primeiro ¢ o

dltimo estado do modelo.

T J

Figura 9.2 - HMM para modelamento da letra ‘%"

Os modelos para as palavras s@o construidos conectando os modelos de caracteres.
Para a palavra #7 escrita em letras mintsculas, sdo conectados os modelos das letras “#” ¢ “m”

apresentaéos na Figura 9.3.
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>

Figura 9.3 - Modelamento das letras ‘%"e ‘%™ {a) HMM para letra “%”% (b) HMM para letra “m™

O dldmo estado de cada modelo de caracteres ¢ utlizado como ponto de conexdo na

concatenacio dos modelos para formar uma palavra. O resultado da conexio dos dois

modelos da Figura 9.3 é apresentado na Figura 9.4.

Figura 9.5 - Modelo para uma palavra manuscrita.
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Uma palavra manuscrita pode ser escrita com letras mindsculas, maidsculas ou uma
combinacio de ambas. Sob esse ponto de vista, existem diferentes formas de escrever uma
mesma palavra, sendo dificil construir um modelo para cada uma dessas formas. Por esse
motivo, adotou-se uma estratégia semelhante aquela proposta em [YSS599] para modelar
palavras manusctitas. Essa estratégia ¢ exemplificada na Figura 9.5 para a palavra 27, ¢ mostra
como os HMMs modelando letras maitsculas ¢ minisculas sZo conectados para modelar uma

palavra através das transigdes [; e L)y, sendo:

iy =a,, Ay tay +1;=1; 9.1

Ly = a;3 ) a;2 + a;3 +Ly =1 0.2)

Utlizando a estratégia ilustrada na Figura 9.5, pode-se modelar qualquer forma de
escrita de uma palavra no que diz respeito a combinagio de letras maifxscuiaé e minuasculas e,
desse modo, reduzir o nimerc de modelos construidos para representar palavras de um
vocabulirio. Esse fato pode ser verificado no modelamento da palavra am observando,
respectivamente, sua escrita com letras maiGsculas, minusculas ou uma combinacdo destes dois

tipos de letras. Nesse caso, seria necessirio desenvolver um modelo para cada uma das

seguintes situagdes:

1. palavra #m escrita somente com letras mindsculas;
2. palavra am escrita somente com letras maidsculas;
3. palavra am escrita com a primeira letra maidscula e a Gltima letra mintscula;

4. palavra am escrita com a primeira letra mindscula e a dltima letra maitscula.
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9.2 SEQUENCIA DE OBSERVACOES PARA UMA PALAVRA
MANUSCRITA

Antes de ser processada por um HMM FHMM) a seqiiéncia de vetores de
caracteristicas representando uma palavra (capitulo VIII) é transformada em um seqiéncia de
simbolos de observagio armazenados em um arquivo de codigos (code book). O arquivo de
codigos € formado a partir de uma quantizacio vetorial [GO] dos vetores de caracteristicas
extraidos dos dados utilizados para treinamento do sistema, A quantizacdo vetorial divide o
espaco de caracteristicas em 99 regiSes correspondentes s 99 caracteristicas apresentadas na
secdo 8.6 desta tese. O vetor referente ao centréide de cada regido € relacionado a um simbolo
de observagio para compor o arquivo de codigos. A seqiiéneia de vetores de caracteristicas de
uma palavra passa a tet cada um de seus vetores tepresentado pelo simbolo correspondendo ao

centréide da regido que lhe € mais préximo segundo a distincia Euclidiana.

9.3 PARAMETROS INICIAIS PARA HMMs e FHMMs |

Os valores iniciais para as matrizes A e [1 para um modelo A (ver Capitulo III), Ae

A~

IT para um modelo A (ver Capitulo V), correspondendo respectivamente, a2 um HMM e um

FHMM modelando um caractere, sio aleatérios. A matriz B para um HMM ¢ B para um

FHMM sido esdmadas empregando o método segmental K-Means [Rab89]. Para a estimacio de

~

B o algoritmo de Viterbi modificado [Moh95] ¢é utilizado no lugar do algoritmo de Viterbi

classico. O valor inicial dos correspondentes elementos de B em um estado é obtido da média
dos vetores de caractetisticas cujos simbolos sio processados naquele estado. No caso do

HMM esse valor é calculado a partir da probabilidade de um vetor de caracterfsticas ser
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classificado como sendo um dos simbolos processados pelo estado. Os simbolos a serem
processados em um estado sio determinados, inicialmente, pela observacio dos ramos que
compdem um caractere. O seguinte algoritmo de treinamento [Rab89], [Moh95], foi

empregado para estimacio dos parimetros dos HMMs e FHMMs:

Algoritmo:
1. Escolher valores iniciais para os parimetros do modelo;
2. Enquanto todos os pardmetros do modelo nio forem otimizados:
2.1. Segmentar as seqiiéncias de observa¢des para treinamento do modelo em N
estados usando o algoritmo de Viterbi (Algotritmo de Viterbi modificado);
2.2. Agrupar os vetores relativos as observacdes em cada estado dentro de M
clustersy
2.3. Atualizar os pardmetros do modelo a partir dos estados e clusters resultantes;
2.4. Refinar os parimetros do modelo usando algotitmo de Baum-Welch (Baum-

Welch modificado - segio 5.6).

9.4 ESTRUTURA DO CLASSIFICADOR DE PALAVRAS

Como explicado em se¢bes anteriores, dois classificadores sio empregados para
reconhecer uma palavra como sendo uma das N palavras do vocabulirio considerado. Um
classificador modela palavras manuscritas utilizando HMMs, o outro classificador emprega os
FHMMs. A estrutura para classificagio de uma palavra manuscrita pode ser representada pela

Figura 9.6, onde A, i=12 N, representa um HMM (FHMM) modelando uma palavra

do vocabulirio. Durante o processo de classificagio a sequéncia de observagdes para uma
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palavra de classe desconhecida é processada pelos modelos A, e os valores obtidos pelo

algoritmo de Viterbi sio utilizados para organizar uma lista das palavtas do vocabulirio em

ordem decrescente. Algumas operacdes de pos-processamento sio realizadas para determinar o

resultado final de classificacio.

Yetor de
Observagbes

o<
+

L 4

¥

Algoritma de
Viterbi

y

Classes de
patavras em
ordem
decrescente

h 4

Pos
processamenio

Resultado Final

Figura 9.6 - Diagrama representativo da classificacdo de uma palavea

manuscrita.
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9.5 POS-PROCESSAMENTO

Devido 20 processo de segmentacio explicita empregado neste trabalho e ao
modelamento de uma palavra através de concatenagio de modelos de letras, informagdes
globais sobre a palavra sio perdidas, acarretando uma reducio de desempenho do sisterna. A
fim de otimizar o desempenho do sistema durante o processo de classificagio, € utilizado o
comprimento médio das seqiiéncias de simbolos de cada classe de palavras de treinamento no
procedimento de pds-processamento. Sio também analisados no referido procedimento o
numero e a posigio de segmentos de linha situados abaixo da linha de base (segmentos
descendentes) ou acima da linha superior da palavra (segmentos ascendentes), conforme &

ilustrado na Figura 9.7,

gegmentos
arcendorbas

fo—r]

} +coTpe principal

-
segmenios
dezcendentes

Figura 9.7 =~ Representacio dos segmentos ascendentes e

descendentes da palavra digitos.

Na utilizagio do comprimento médio da seqiiéncia de simbolos de cada classe, o valor

obtido pelo algoritmo de Viterbi é multiplicado por e sempre que 0 comprimentc y da
seqiiéncia de simbolos da palavra sendo classificada for menor ou exceder em K simbolos o
comprimento médic x da seqiiéncia de simbolos de uma classe. A vatidvel K ¢é um ntmero

inteiro obtido a partir da varidncia mixima vetificada na anilise do comprimento das

seqiiéncias de simbolos em cada classe de palavra.
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Os segmeatos denominados ascendentes e descendentes, conforme Figura 9.7, nio
ocorrem quando a palavra for composta somente por letras matisculas e, nesse caso ndo sio
produzidas informacdes para o procedimento de pos-processamento, E necessirio, portanto,
determinar se a palavra sendo processada é escrita com letras maitsculas. A solucdo
encontrada para esse problema fol a construcio de um modelo para palavra concatenando
apenas modelos para letras maitisculas. Este modelo, simbolizado pot Apasc » deve apresentar

os mesmos parametros dos HMMs (FHMMs) modelando letras maidsculas no modelo A

tlustrado na Figura 9.5.

Palavra Manuscrita

A{ MASC }\'

v

4

Algoritmo de Viterbi

Sim

-
Palavras com letras
mintisculas ou
letras mindsculas e
mailscuias

Palavra somente com
letras maidsculas

w
Ndamero e posi¢io dos
segmentos
ascendentes e
descendentes

Figura 9.8 — OperacSes realizadas para determinar se uma palavra & escrita

somente com letras maiGsculas.
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Uma palavra é entio considerada ser escrita com letras maiGsculas quando o valor

V.  obtido pelo aigoritmo de Viterbi for maior ou igual ao valor V, . A Figura 9.8 apresenta

AMASC
através de um diagrama de blocos as operagdes realizadas para determinar se uma palavra é
escrita somente com letras maidsculas.
A linha de base de uma palavra manuscrita é estimada de acordo com o algoritmo
descrito no capitulo VI desta tese. A linha superior de uma palavra é determinada de acordo

com o método desenvolvido em {Gui95].

9.6 FORMACAO DA BASE DE DADOS

A base de dados empregada para treinamento e teste do sistema de reconhecimento é
composta por imagens de palavras manuscritas expressando valores em cheques brasileiros
(Anexo G). Foram utilizadas 2416 imagens de palavras para compor a base de dados
representando o estilo de escrita de cerca de 90 pessoas. Cerca de 1200 dessas imagens provém
de um grupo de 200 cheques de virias instituigdes bancirias € 1216 imagens sio originirias de
palavras escritas em folhas de papel sulfite. O processo de digitalizagdo foi realizado em uma
resolugdo de 200 dpi (dots per inch) € 256 niveis de cinza, sendo a imagem resultante armazenada
no formato bitmap {Lev94].

Um problema enfrentado na formacio da base de dados sio palavras com tragos
incomuns muitas vezes escritas para gerar dificuldades ao processo de reconhecimento. Por
esse motivo, as imagens de palavras sio analisadas e algumas sZo descartadas, o que dificulta a
formacio de um banco de dados com um maior nimero de amostras. Uma conseqiiéncia da
utiliza¢io de um grande nimero de amostras é uma melhor definicdo das regides nas quais ¢

dividido o espaco de caracteristica via quantizagio vetorial [GOJ]. Uma melhor estimagio dos
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pardmetros dos HMMs é também obtida com um maior némero de amostras. A questio do
numero de amostras necessirias em banco de dados para reconhecimento de palavras
manuscritas € abordada em [GMV98]. No referido trabalho, sdo realizados calculos a fim de
demonstrar 0 nimero de amostras adequado pata teste e treinamento do sistema, observando
uma desejada taxa de erro em relagio a0 melhor classificador. Os cileulos realizados
demonstram, por exemplo, que para uma taxa de erro de 5% uma base de dados com 3000
amostras setia adequada. Observando uma taxa de erro de 1% um total de 10000 amostras
seriam necessérias. No entanto, se levadas em conta variaces como nimero de escreventes,
estado da pessoa no momento da escrita, tipo de material, o nimero de amostras para uma
taxa de erro de 1% estatia em torno de 200.000.

As 2416 imagens de palavras manuscritas utilizadas neste trabalho foram organizadas
de acordo com as classes de palavras do vocabulirio considerado. O total de amostras por
classe € apresentado na Tabelz 9.1.

Na Tabela 9.1 € atribuido a cada uma das classes de palavras um nimero iateiro no
intervalo de 1 a 1002 para facilitar a apresentacio da quantidade de amostras por classe no
grafico da Figura 9.9. A quantidade total de imagens envolve palavras escritas com letras
maiGsculas, minusculas ou com ambos os tipos de letras. A quantidade de palavras escritas
com letras mindsculas é maior do que a quantidade de palavras escritas com letras maitsculas.
No proximo capitulo é explicado como a base de dados é ofganizada para treinamento e teste
do sistema de reconhecimento, sendo também apresentados os resultados experimentais

decorrentes desse teste,
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Tabela 9.1 - Dados para treinamento e teste do sistemna de reconhecimento.

D |upa | TO “oe . |Jepa |
PALAVRAS : : PALAVRAS :
Um 0001 1 Trinta 0030
Duoss 0002 . Quarenta 0040
Trés 0003 | Cingiienta 0050
Quatro 0004 Sessenta 0060
Cinco 0005 | Setenta 0670
Seis 0006 i Oitenta 0080
Sete 0607 i Noventa 0050
Oito 0008 | Cem {100
Nove 0009 | Cento 0101
Dez (010 Duzentos 0200
Onze (011 ‘1 Trezentos 0300
Doze 0012 Quatrocentos 0400
Treze 0013 Quinhentos 0500
Quatorze 0014 Seiscentos 0600
Quinze 0015 Setecentos 0700
Dezessels 0016 Oitocentos 0800
Dezessete got7 Novecentos 0900
Dezoito 0018 Mil 1000
Dezenove 0019 : 1001
Vinte 0020 1002
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CAPITULO X

TREINAMENTO DO SISTEMA E RESULTADOS
EXPERIMENTAIS

A estratégia para treinamento dos modelos para caracteres apresentados no capitulo IX
¢ os testes experimentais do sistema de reconhecimento estdo entre 0s assuntos tratados neste
capitulo. O processo de treinamento ¢ o desempenho de reconhecimento do sistema sao
influenciados pela variedade de estilos de escrita e tamanho da base de dados utilizada. Por
conseguinte, ¢ necessario a utilizagao de alguma estratégia de treinamento e teste para obten¢do
de uma avaliacio mais realistica do desempenho do sistema. A estratégia de utilizagio da base
de dados para treinamento do sistema ¢ para obtencio de resultados expetimentais € descrita
nas primeiras segbes deste capitulo. As demais se¢Ses sao dedicadas, respectivamente, 2 analise

dos resultados e avaliacdo do trabalho desenvolvido.
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10.1 ESTRATEGIA PARA TREINAMENTO DO SISTEMA

Para treinamento e teste do sistema de reconhecimento dividiu-se a base de dados
utilizada em 10 grupos. A quantidade total de palavras em cada um desses grupos € mostrada

na Tabela 10.1.

Tabela 10.1- Total de palavras em cada um dos grupos em
que foi dividida a base de dados.

Grupos Total de Palavras
Grupo 1 255
Grupo 2 253
Grupo 3 251
Grupo 4 245
Grupo 5 247
Grupo 6 242
Grupo 7 234
Grupo 8 237
Grupo 9 226
Grupo 10 226

Cada um dos 10 grupos da Tabela 10.1 é subdividido em classes de forma similar a
Tabela 9.1. A quantidade de amostras em cada uma dessas classes & aproximadamente igual a
10% daquela apresentada pela respectiva classe na Tabela 9.1. A quantidade média de amostras
por classe considerando cada um dos 10 grupos ¢ apresentada na Tabela 10.2. Uma

representagao grafica desta Tabela € ilustrada pela Figura 10.1.
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Tabela 10.2 - Namero médio de amostras por classe de palavras em cada um dos grapos cm que

foi dividida a base de dados.

PALAVRAS SRR | PALAVRAS :

Um 0001 1 Trinta 0030

Dois 0002 | Quarenta 0040

Trés 0003 | Cingjienta 0050

Quatro 0004 | Sessenta 0060

Cinco 0005 | Setenta 0070

Seis 0006 1 Oitenta 0080

Sete 0007 1 Noventa 00906

Oito 0008 | Cem 0100

Nove 0009 Cento 0101

Dez 0010 Duzentos 0200

Onze 0011 | Trezentos 0300

Doze 0012 Quatrocentos 0400

Treze 0013 i| Quinhentos 0500

Quatorze 0014 | Seiscentos 0600

Quinze 0015 | Setecentos 0700

Dezessels 0016 ' | Oitocentos 0800

Dezessete 0017 Novecentos 0900

Dezoito 0018 G Ml 1000 | Al
Dezenove 0019 Centavos 1001 o 11
Vinte 0020 | Reais w2 | S
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Figura 10.1 - Representagio grafica da quantidade média de amostras por classe de palavras em

cada um dos 10 grupos para treinamento e teste do sistema de reconhecimento.

A estratégia de treinamento consiste na utilizacio de uma validacdo cruzada [Koh95]
dos 10 grupos de treinamento. Nessa estratégia, caracteres de nove dos dez gtupos sdo
empregados para treinamento dos modelos de letras, enquanto palavras do grupo restante sio
utilizadas para teste. Hste procedimento € repetido até que todos os 10 grupos tenham sido
usados pata teste do sistema de reconhecimento. Desse modo, o processo de treinamento e
teste do sistema ¢ composto de 10 iteragSes, em cada iteracio um grupo diferente de dados é
utilizado para teste, enquanto os outros nove sic empregados no treinamento. O resultado
final expressando a taxa de reconhecimento do sistema é uma média considerando o resultado
parcial de cada iteracdo. A Figura 10.2 apresenta um diagrama exemplificando o processo de

trefamento e teste.
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Figuara 10.2 - Estratégia de treinamento e teste do sisterna de reconhecimento.

10.2 AMOSTRAS DE CARACTERES PARA TREINAMENTO

Os modelos construidos para caracteres sio treinados utilizando os caracteres
resultantes da segmentacio de cada palavra dos nove grupos de treinamento. Como explicado
no Capitulo VII, essa segmentagdo nem sempre ¢ perfeita, pois os segmentos obtidos podem

representat partes de um caractere ou caracteres ainda conectados. Portanto, o procedimento
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de treinamento deve observar uma possivel segmentacic dos caracteres de uma palavra em
uma ou mais partes. O processo de treinamento empregado neste trabalho primeiramente
segmenta as palavras manuscritas utilizando o algoritmo deserito no Capitulo VIL As fracoes
da palavra resultantes do processo de segmentacio sio entio, visualmente mspecionadas. A
fracio ou fragSes representando cada caractere de uma palavra sio armazenadas com amostras
de sua respectiva classe de caractere. Tal armazenamento nic é automdtico, mas realizado
manualmente com o objetivo de assegurar que a fracio ou fracdes armazenadas representem
um  caractere completo. Os vetores de caracteristicas das amostras armazenadas sio
construidos e, apds uma quantizacio vetorial, sio empregados para treinamento do HMM e
FHMM modelando a classe de caractere considerada. Note que esse procedimento de
treinamento considera que um caractere pode ser composto por uma ou mais fracdes da
palavra. Desse modo leva-se em conta um possivel seccionamento do caractere na fase de
reconhecimento devido ao algoritmo de segmentacio. O treinamento dos modelos de

caracteres emprega o algoritmo descrito na secio 9.3 desta tese. A Tabela 10.3 mostra a

quantidade média de caracteres armazenadas em cada um dos 10 grupos para treinaments do

sistermna.
Tabela 10.3 ~ Quantidade média de caracteres pot grupo de treinamento.
Letras Total de Letras Letras Total de Letras
Minusculas | Maitisculas Mintsculas | Maitsculas

a 91 13 0 148 0

c 58 0 q 28 9

d 29 11 r 53 6
e 225 15 s 102 50
h 3 1 t 189 18

i 107 0 u 56 0
i 11 1 v 13 30
m 19 2 z 35 10
n 153 19 .
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A Tabela 104 mostra o total de caracteres utilizados em todo o processo de
treinamento e teste do sistema de reconhecimento de palavras manuscritas. Hsse total €
também ilustrado nas Figuras 10.3 ¢ 10.4. Na Figura 10.3 é apresentado o namero total de
letras mindsculas existentes na base de dados, enquanto que na Figura 10.4 ¢ ilustrado o total
de letras maitsculas, As letras do alfabeto que nio aparecem na Tabela 10.4 possuem
quantidade de amostras igual a zero nos grificos apresentados nas Figuras 10.3 e 10.4. Tais

letras nio constam em palavras do vocabulirio utilizado.

Tabela 10.4 — Total de caracteres empregados no processo de tremamento e teste.

Letras Total de Letras Letras Total de Letras
Minasculas | Maiisculas Minidsculas | Maiasculas
a 914 129 o 1482 0
c 581 0 q 285 91
d 287 113 t 528 60
e 2248 15 s 1023 503
h 26 10 t 1888 178
i 1066 0 u 561 0
1 107 10 v 130 299
m 185 21 z 347
n 1529 191 . :
Total de Letras Mindsculas
20004
15001 |
1000
500
0t .
abcocdefghijimnopgrstuyz

Figura 10.3 - Total de letras mindsculas para treinamento ¢ testes do sistema de reconhecimento.

130




RECONHECIMENTO DE PALAVEAS MANUSCRITAS

Total de Letras Maidsculas

500/7,, ____________________________

400- §”_ ,,,,,, o
3001
2001
100

V7799777757997 7980 7N
ABCDEFGHI JLMNOPQRSTUVYV Z

Figura 10.4 - Total de letras maidsculas para treinamento e testes do sistema de reconhecimento,

10.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O resultado do processo de classificacio é uma lista das possiveis classes de palavras a
serem atribufdas 2 palavra de classe desconhecida. Fssa lista esta organizada em ordem
decrescente de acordo com os valores obtidos pelo algoritmo de classificagdao. Na Tabela 10.5

os resultados de reconhecimento sio apresentados considerando que a classe correta para uma

paiavra sendo reconhecida esteja, na primeira posicio da referida lista (N = 1)3 entre as 5
primeiras posicdes da lista (N = 5), entre as 10 primeiras posicdes da lista (N =10).

A percentagem de acertos apresentada na Tabela 10.5 para cada palavra, reflete 2 média
dos resultados de reconhecimento considerando os 10 grupos de treinamento segundo os quais
foi dividida 2 base de dados. Estes resultados sio referentes a utilizacdo dos HMMs como
classificador do sistema de reconhecimento. Na Tabela 10.6 é apresentada a percentagem total

de acerto em cada um destes 10 grupos.

131



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Tabela 10.5 - Desempenho do sistema observada cada classe de palavras

(Classificacio via HMMs).

PERCENTAGEM DE PERCENTAGEM DE
PALAVRAS ACERTO (%) PALAVRAS ACERTO (%)

N=1 | N=5 | N=l{ N=1 | N=5 | N=10
Um 64 87 97 Trinta 57 20 98
Dois 36 74 97 |Quarenta 61 g1 97
Trés 49 80 9¢ |Cingienta 49 82 92
Quatro 38 g1 95 |Sessenta 51 76 86
Cinco 23 63 79 |Setenta 52 75 95
Seis 39 73 28 |Oitenta 27 71 94
Sete 46 81 96 |Noventa 54 78 89
Oite 41 85 93 |Cem 56 100 100
Nove 61 8% 95 |Cento 41 82 93
Dez 37 84 100 |buzentos 54 93 g8
Oonze 84 100 | 100 [Trezentos 70 98 100
Doze 42 91 100 |Quatrocentos| 83 100 | 100
Treze 70 87 100 |Quinhentos 52 89 89
Quatorze 77 100 | 100 |Seiscentos 24 57 76
Quinze 71 94 94 |Setecentos 52 90 93
Dezesseis 33 21 92 i{Oitoccentos 09 50 86
Dezessete 53 4 97 |Novecentos 26 52 70
Dezoito 44 85 89 |mMil 49 76 87
Dezencve 47 81 §7 |Centavos 47 g0 99
vinte 49 83 98 |Reais 45 82 90
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Tabela 10.6 - Desempenho do sistema observado cada grupo de

treinamento (Classificacio via HMMs).

PERCENTAGEM TOTAL DE
GRUPOS ACERTOS POR GRUPO (%)
N=1 N=5 N=10
1 52 283 94
2 49 83 94
3 48 84 94
4 52 86 94
5 45 82 91
6 50 80 90
7 47 84 97
8 42 80 53
9 46 83 93
10 48 81 92
Total
Geral 48 83 83

Na Tabela 10.7 e 10.8 siio apresentados os resultados de reconhecimento utilizando os
FHMMs na classificagio de palavras manuscritas. Na Tabela 10.7 esses resultados dizem
respeito a percentagem total de acertos em cada um dos 10 grupos de treinamento
considerados. A Tabela 10.8 apresenta a percentagem média de acertos obtida a partir das

percentagens parciais para cada classe de palavra em cada um dos referidos grupos.

Tabela 10.7 - Desempenho do sistema considerando cada

grupo de treinamento (Classificacio via FHIMMs).

PERCENTAGEM TOTAL DE
GRUPOS ACERTOS POR GRUPO (%)
N=1 N=5 N=10
1 51 82 95
2 50 85 93
3 47 83 g5
4 53 85 96
5 51 83 93
6 52 80 52
7 51 83 97
8 44 78 93
) 50 82 92
10 47 81 93
Total
Geral 50 82 94
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Tabela 10.8 - Desempenho do sistema considerando cada classe de palavras

{Classificagio via FHMMs).

PERCENTAGEM DE PERCENTAGEM DE
PALAVRAS ACERTO (%) PALAVRAS ACERTO (%)
=1 N=5 | N=10 N=1 | N=5 | N=10
o 49 | 85 | 96 |orinta 56 | 89 | 100
Dois 40 | 75 | 95 |guarenta 50 | 92 | 99
Trés 46 | 77 | 87 |cingiienta 54 | 79 | 93
Quatro 45 89 33 |sessenta 38 73 89
Cinco 36 64 8l |setenta 53 75 93
Seis 42 75 89 |pitemta 41 73 98
Sete 34 80 35 |Noventa 51 78 87
oito 45 84 95 |cem 62 1 160 | 100
Nove 61 91 97 |pento 53 85 96
Dez 47 75 35 |puzentos 51 91 97
Onze 95 | 100 | 100 !prezentos 65 93 98
Poze 48 91 | 100 |guatrocentos| 79 g7 | 109
Treze 60 87 | 100 :quiphentos 44 89 89
Quatorze 86 | 100 | 100 |geiscentos 29 52 86
Quinze 65 94 34 |getecentos 52 90 93
Dezesseis 56 83 94 |oitocentos 14 77 86
Dezessete 53 88 97 |Novecentos 37 44 78
Dezoito 41 85 93 Imil 50 75 g0
Dezenove 64 92 94 |centavos 53 a2 98
vinte 56 82 98 |Rreais 45 82 90
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A Tabela 10.9 apresenta uma combinagio dos resultados apresentados nas Tabelas 10.5
e 10.8 devido a utilizacio dos HMM:s e FHMMs, respectivamente. A Tabela 10,10 mostra as
percentagens de acerto produzidas pela combinagio dos resultados de classificacio das Tabelas
10.6 € 10.7. A combinacio dos classificadores é efetuada através do método denominado borda
count [BCM], [Moh95], o qual baseia-se em uma atribuigdo de pesos as posicdes de classificacio
obtidas. Neste trabatho, 2 atribuicio dos pesos para os dois processos de classificacio, HMMs
¢ FHMMs, se di de forma semelhante a0 exemplo a seguir, onde associa-se a 1° posicio o
maior peso conforme o total de palavras do vocabulrio.

Considerando como exemplo um vocabulitio de 5 palavras ¢ a combinagio de dois
classificadores, poderiam ser empregados os seguintes pesos: peso 5 para a 1" posicio; peso 4
para a 2* posigio; peso 3 para a 3° posi¢io; peso 2 para a 4° posi¢do e peso 1 para 5 posicio.

Resumidamente, a combinacio dos dois classificadores poderia ser expressa por:

Veo, =W e +w, - P, (10.1)
onde:
Ve ¢, representa o valor resultante da combinacgo dos classificadores C; ¢ C, a ser analisado

para obter uma nova posicio de classificacio pata 2 classe atribuida a uma palavra;

W; peso relacionado a posigio considerada no classificador C ¥
w, peso relacionado a posicio considerada no classificador C 2.
P, €a posicio da classe atribuida 2 uma palavra segundo o classificador .,

Fe, € aposicio da classe atribuida 2 uma palavra segundo o classificador - C,:
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Tabela 10.9 - Desempenho do sistema produzido pela combinacio de classificadores

observada cada ciasse de palavras (Classificacio via HMMs e FHIMMs).

PERCENTAGEM DE PERCENTAGEM DE
PALAVRAS ACERTO (%) PALAVRAS ACERTO (%)

N=l { N=5 | N=10 N=1 | N=5 | N=10
Um 61 87 97 |Trinta 58 90 99
Dois 50 75 95 |Quarenta 58 92 89
Trés 56 80 87 |Cinglienta 52 82 92
Quatro 51 51 95 |Sessenta 48 75 88
Cinco 33 64 77 |Setenta 53 75 95
Beis 45 73 89 |Oitenta 37 77 95
Sete 46 80 87 |Noventa 49 79 91
Qite 46 85 95 |Cem 62 1400 100
Nove 68 8% 95 |[Cento 49 86 95
Dez 58 78 100 [PDuzentos 52 92 97
Onze 89 160 190 |(Trezentos 63 96 100
Doze 48 91 100 |Quatrocentos| 86 97 100
Treze 60 a9 100 |Quinhentos 41 89 89
Quatorze 82 160 100 |Seiscentos 33 52 76
Quinze 61 94 94 |Setecentos 45 S0 93
Dezesseis 67 83 94 |Oitocentos 09 73 86
Dezessete 58 94 97 |Novecerntos 37 48 70
Dezoito 44 85 89 |Mil 46 75 g9
Dezenove 53 92 97 [Centavos 47 92 99
Vvinte 50 83 98 |Reais 39 82 90
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Tabela 10.10 — Resultado de classificagio gerado pela combinacio

de HMMs e FHMMs considerando cada grupo de treinamento

PERCENTAGEM TOTAL DE
GRUPOS ACERTOS POR GRUPC (%)
N=1 N=5 N=10
1 55 84 95
2 50 83 g4
3 50 84 94
& 56 87 95
5 50 84 g2
6 53 80 91
7 51 24 97
8 43 80 94
9 46 83 9z
10 52 83 83
Total
Geral 51 83 94

10.4 ANALISE DOS RESULTADOS

As caracteristicas utilizadas neste trabalho estio relacionadas a0 modo como um
caractere pode ser visto quando analisado os segmentos de linha que o compdem. Ao ser
processada pelo sistema de reconhecimento, uma palavra manuscrita € transformada em uma
. seqii€ncia ordenada dos segmentos de linha que compOem seus caracteres, a forma desses
segmentos pode ser observada na Figura 8.2. Empregando essa seqiiéncia de segmentos e os
HMMs durante a fase de classificacio do sistema de reconhecimento, obteve-se uma taxa de
acerto de 48% conforme a Tabela 10.6. Quando utlizando os FHMMs no procedimento de
classificagdo, tal taxa de acerto subiu para 50% como mostrado na Tabela 10.7. Com a
combinacido dos resultados obtidos pelos 2 classificadores, HMMs e FHMMs, foi atingida uma
taxa de 51% de palavras corretamente reconhecidas conforme a Tabela 10.10. E importante
observar que esse desempenho ¢ devido principalmente as caracteristicas utilizadas, uma vez
que ndo foram efetuadas modificacdes nos algoritmos empregados no processo de

classificacio.
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Entre os fatores que podem reduzir o desempenho do sistema estd a utilizagio do
processo de scgmentagio de palavras em caracteres € a CONCatenagio de modelos para
caracteres. Estes dois fatores provocam z perda de informagbes globais e de informacdes
referentes a transicio entre caracteres de uma palavra, podendo resultar em um menor
desempenho quando comparado a sistemas que efetuam o reconhecimento de uma palavra
sem segmenta-la. Note, entretanto, que neste trabalho um dos motivos para utilizagio de um
processo de segmentacdo e posterior modelamento de palavras via concatenagio de modelos
para caracteres foi devido ao nimero de palavras existentes na base de dados. Experimentos
anteriormente realizados demonstraram que o numero de amostras de palavras para
treinamento ndo é suficiente para uma estimacio adequada dos parimetros de HMMs
modelando palavras diretamente, isto é, sem segmentar palavras. Porém, o processo de
segmentagdo de palavras produz um némero maior de amostras de caracteres, permitindo um
melhor treinamento de HMMs quando modelando caracteres. Uma vantagem da concatenagio
de modelos para caracteres estd relacionada a possibilidade de reconhecer palavras de outros
vocabuldrios, pois o processo de concatenagio possibilita a construgio de modelos para
diferentes palavras a partir de modelos para caracteres.

Uma comparacio direta de resultados com outros trabalhos ndo ¢ possivel, pois essa
comparagio deveria sexr realizada utilizando uma mesma base de dados. De qualquer forma,
algumas anlises podem ser feitas com base em aspectos de implementagio ¢ caracteristicas
utilizadas, a fim de se ter uma idéia dos resultados obtidos pelo sistema.

No sistemna de reconhecimento desenvolvido em [Chen95] utilizando um dicionério de
271 palavras, foi empregada a segmentacio explicita de palavras e um SCHMM (Singh
Contexctual HMM) para modelamento de caracteres manusctitos. O processo de treinamento foi

efetuado através da utilizacio de 1489 imagens e os testes do sistemna envolveram 94 imagens

138



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

de palavras. Usando quantizacio vetorial para obter os simbolos a serem utilizados no HMM e
uma modificacdo do algotitmo de Viterbi, foi alcancado uma taxa de acerto de 26%. Ap6s a
inclusio de um método para geracio de hipéteses de classificagio uma taxa de reconhecimento
de 64,9% foi alcancada.

Em [Moh95] o sistema desenvolvido nio utiliza uma segmentagio explicita da palavra
€I Caracteres mas emptega a concatenagio de modelos para letras para construir modelos para
palavras manusctitas. Em testes experimentais do referido sistema, foram empregadas 3106
imagens para treinamento e 317 imagens para testes, sendo consideradas 10 classes de palavras
durante o processo de classificacio. Utlizando uma funcio densidade de probabilidade
gaussiana para modelar o conjunto de observacdes em cada estado de HMMs, foi atingida uma
taxa de acerto de 68,8%.

Os resultados dos trabalhos acima, [Chen95], [Moh95], foram comentados em razio
das técnicas de classificacio utilizadas serem semelhantes as técnicas empregadas no sistema de
reconhecimento descrito nesta tese. Esse sistemna emprega uma quantizacio vetorial para obter
os simbolos de observacdes usados nos HMMs (FHMMs) e o algoritmo de Viterhj para
classificacio de palavras. Nio foram efetuadas modificaces na estrutura desses algoritmos,
sendo os resultados obtidos produtos do conjunto de caracterfsticas empregado.

Um critério de grande relevincia a0 analisar-se os resultados de reconhecimento
obtidos € a ndo existéncia de restricSes na base de dados quanto aos estilos e implementacio
da escrita (Hpo de caneta, lapis, etc.). As palavras utilizadas para testar o sistema foram escritas
em letras maidsculas, mingsculas ou uma combinagio desses dois tipos de letras, n3o havendo
consideracdes sobre o tipo de material empregado nessa escrita. Em razdo da nfo existéncia
dessas restricdes, o percentual de reconhecimento considerando a primeira escolha de

classificagio (N =1) nio foi muito alto. No entanto, € fundamental evidenciar o fato de que 2
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classe correta para uma palavra se encontra, na grande matoria das vezes, entre as 5 ou 10
primeiras posigdes da lista fornecida pelo classificador conforme mostrado na segio 10.3.
Desse modo, é muito provavel que tal classe seja recuperada com o emprego de alguma
informacdo do contexto considerado. Por exemplo, no caso de processamento de cheques o
resultado do reconhecimento do valor representado pelos digitos poderia ser utilizado para
validar o resultado do reconhecimento de palavras manuscritas.

E importante a observagio de que o vocabulirio considerado neste trabalho apresenta
palavras com formas bastantes semelhantes, por exemplo, palavras como: dezesseis e degenove,
sessenta € Seiscentos, guatrosentos ¢ quinbentos como mostrado no Anexo G. Isso dificulta a selegio
de caracteristicas discriminantes e uma determinac¢io mais eficiente das fronteliras entre classes
no espago de caracteristicas, gerando erros de classificacio. Em outros idiomas esse
vocabulirio pode ndo apresentar essa semelhanca de forma entre palavras, havendo uma maior

sepatacio entre classes e por conseguinte um menor erro de classificacio.

10.5 ANALISE DO TRABALHO DESENVOLVIDO

O trabalho desenvolvido representa um sistema completo para reconhecimento de
palavras manuscritas implementado em linguagem de programagio C++. Além disso, o
sistema trata do reconhecimento de palavras manuscritas de um vocabulirio da lingua
portuguesa, podendo servir como parimetro para discussio e desenvolvimento de novos
modelos para palavras desse vocabulario.

No decorrer do trabalho foram discutidos problemas como corregdo de rotacio,
correcio de inclinagio ¢ segmentacio de palavras manuscritas. Algoritmos para corregdo de

rotacio e inclinacio foram desenvolvidos a partir de uma combinacio original de algoritmos

140



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

propostos na literatura. No processo de segmentago foram avaliados pontos potenciais de
segmentacao de uma palavra manuscrita sendo sugerido a distincia geodésica para obter o
céntorno inferior da palavra,

Para obter resultados consistentes a respeito da base de dados empregada, foi utilizada
uma validagio cruzada dos dados de treinamento. Desse modo, foram avaliadas rodas as
variaces de estilos existentes na base de dados, fazendo com que os resaltados obtidos
estejam mais proximos daqueles considerando situagdes priticas.

Tendo como base a anilise de trabalhos da literatura, foi desenvolvida uma
metodologia para extracio de caracteristicas de uma palavra manuscrita baseando-se em
conceitos da teoria de conjuntos fuggy. A utilizacdo de conjuntos fugzy permitiu analisar
vatiagbes na forma e posicio de segmentos compondo caracteres manuscritos. A extracio
destas caracteristicas possibilitou empregar um metodo recente de classificagio originado de
uma generalizacio dos modelos ocultos de Markov. Desse modo puderam ser empregados
dois tipos de classificadores utilizando, respectivamente, os HMMs e os FHMMs.

A probabilidade de simbolos para um HMM foi gerado a partir de verificacio da

freqiiéncia com que um vetor de caracteristicas é classificado como um dos simbolos utilizados

pelo sistema. No FHMM, os valores obtidos para a matriz B {ver Capitulo V) refletem a
similaridade de segmentos de um caractere em relagio a cada um dos simbolos usados pelo
sistema. Como o FHMM e HMM cometem etros diferentes devido as medidas utilizadas para
obter seus pardmetros, efetuou-se as combinagGes desses dois classificadores. A combinacio
de classificadores vem sendo empregada em reconhecimento de manuscritos como uma forma
para melhorar os resultados de classificacio.

Em resumo, este trabalho propds um método para extrair caracteristicas consideradas,

sob algum aspecto, relevantes ao reconhecimento de palavras manuscritas efetuado pot um ser
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humano, baseando-se na idéia de que essas caracteristicas poderiam ser aproptiadas pata
realizacio desse reconhecimento via computador. Para extracio dessas caracteristicas foram
empregadas fungdes de pertinéncia procurando utilizar o conhecimento adquirido na anilise de
varias imagens de palavras manuscritas. Da andlise de resultados pode-se verificar que a
informacio seqiiencial originada dessas caracteristicas produz resultados consistentes com
aqueles gerados pot sistemas utilizando técnicas de classificagdo semelhantes. Esses resultados
podem ser melhorados com a utilizagio de informacdes relativas ao contexto e/ou com

modificagdes estruturais dos algoritmos de classificacio.

10.6 DIRECOES FUTURAS PARA O TRABALHO DESENVOLVIDO

A base de dados usada para obtengio dos resultados experimentais é pequena, tendo-se
em vista as variaches de escrita de uma palavra manuscrita e os estilos de escrita de cada
pessoa. Essa questio € discutida em [GMV98], onde ¢ mostrado que para uma taxa de erro de
1%, seria necessario uma base de dados contendo dez mil amostras. Entretanto, se levadas em
conta variagdes como numero de escreventes, estado da pessoa no momento da escrita, dpo de
material, 0 numerc de amostras necessitias para atinglr uma taxa de erro de 1% estaria em
torno de duzentos mil. Portanto, aumentar a base de dados utilizada seria um ptmeiro passo
para desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de manuscritos com melhor
desempenho e voltado a aplicagdes de mercado.

O emprego de quantizacdo vetorial, em razio do nimero de dados de treinamento,
pode ndo ter produzido um conjunto adequado de vetores para representar as regides segundo
as quais foi dividido o espago de caracteristicas considerado. A utilizagio de técnicas como os

K vizinhos mais proximos {DH73] ou o emprego de uma mistura de gaussianas [Moh95]
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poderia produzir uma melhor divisio do espaco de caractetisticas e classificacio de um veror
segundo as regides deste espaco.

Uma reducio da dimensio dos vetores de caracteristicas através de uma analise de
componentes principais [Fuk90] ou da utilizacio de algoritmos genéticos para selecio de
caractetisticas [PW96] pode ser uma alternativa para reduzir possiveis redundincias entre
classes, melhorando o desempenho final de reconhecimento do sistema.

Algumas palavras do vocabuldrio apresentam formas muito semelhantes, dificultando a
extracdo de caracteristicas capazes de separar suas classes. Pode-se observar esse problema em
palavras como dezesseis e degenove, guatrocentos e guinbentos, seiscenios € sessenta. A definicio de uma
medida capaz de quantificar a dificuldade de classificagio desses tipos de palavras permitiria

uma methor avaliagio ¢ aperfeicoamento do sistema.
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ANEXO A

METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

O objetivo do método dos minimos quadrados é determinar a reta

y=ax+b, (A1)

que melhor se ajusta 2 um determinado conjunto de pontos. Para isso, sio encontrados para

equagio acima os cocficientes @ e b que minimizam a soma de quadrados S{a,b) expressa

POII

S(a,b)= Zb (ax. +b)] (A2)

fax}

onde (xj,yi) representam as coordenadas de cada ponto i pertencente ao conjunto de 7

pontos considerado.

Calculando as derivadas parciais de S(a,6) em relacio aos coeficientes @ ¢ b, e

igualando a zero, obtém-se:
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i(yi "‘y)(xf "f)

a == ; (A3)

n

Z(xi —f)z

=i

>3

b= ) y-ax, (A4
=1
sendo:
= Z /i (A.52)
i=t N
=Y (A.5b)

151



RECONHECIMENTO DE PALAVRAS MANUSCRITAS

ANEXO B

ROTACIONAMENTO DE IMAGENS DE PAILAVRAS
MANUSCRITAS

Para normalizar 2 imagem de uma palavra manuscrita rotacionada é necessario alinhar a
linha de base estimada, como explicado na segio 6.3, com o eixo de coordenadas do sistema
[Gui95]. A Figura B.1 ilustra, através do eixo u#, a linha de base de uma palavra manuscrita

rotacionada por um 4nguio ¢ do eixo horizontal x.

y

Figura B.1- Eixos de coordenadas rotacionados.

As seguintes equagdes possibilitam o alinhamento dos eixos de coordenadas (x, y) e

(u,v), representados na Figura B.1.
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V=XCOSQ@ + yseng ; B.1)

U= XSEN@ — yCcos . B.2)

Onde:

(x, y) s30 as coordenadas otiginais do sistema;
(u,v) s40 as novas coordenadas do sistemna;

¢ € o dngulo entre a linha de base da palavra manuscrita e o eixo hotizontal,
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ANEXO C

HISTOGRAMAS CONSIDERANDO VARIOS ANGULOS DE
INCLINAGCAO DE UMA PALAVRA MANUSCRITA

Neste anexo € transcrito o algoritmo empregado em [Gui95] para construgao de
histogramas de uma palavra considerando seus possiveis dngulos de inclinagio. E assumido
que uma palavra pode ter sua inclinagdo média variando entre -70° e 70° graus. O algoritmo
abaixo permite construir histogramas da palavra manuscrita em cada um dos dngulos entre -70°

a 70° graus. Considera-se um intervalo entre dngulos de 5° graus, sendo portanto obtidos 29

histogramas para uma palavra manuscrita,

Algoritmo
1. Para cada pixel preto { de coordenada (x,., y[.) na imagem:

1.1 Para cada dngulo de inclinagio (k . delta), sendo k=-14,~13,---,13,14:

a) Calcule o novo valor u da abcissa x; no histograma da imagem:

u=x—(A, —y,) tan(k-delta), e A,_ =aitura da imagem;
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b) Incremente o contador na #-ésima coluna do A-érimo histograma:

histograma, [u] = histograma, [u]+ 1.

O algoritmo descrito acima, considera as coordenadas do sistema como ilustrado na

Figura C.1.

y

Figura C.1- Sistema de coordenadas adotado para

uma2 imagern.
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ANEXO D

DIAGRAMA HORIZONTAL DE GRUPOS DE PIXELS

Neste anexo mostra-se como é construido o histograma horizontal de grupos de pixels
de uma imagem bindtia. A Figura D.1 abaixo mostra o histograma para a imagem de uma
palavra freze. Eisse histograma reptesenta 0 numero de grupos de pixels pretos consecutivos em
cada uma das linha que formam a imagem. Na Figura D1 esse histograma ¢ ilustrado por
pequenos retingulos em negrito. O ponto de miximo do histograma corresponde i linha da
imagem onde ocotre o maior némero de grupos de pixels pretos da palavra. Esta linha tem
seus grupos de pixels pretos assinalados em negrito na Figura D.1. O ponto de minimo do
histograma corresponde a linha da imagem possuindo apenas um grupo de pixels pretos. O

grupo de pixels desta linha também estd assinalado em negrito na Figura D.1.

Figura D.1 - Histograma horizontal de grupo de pixels pretos de uma imagem da palavra frege.
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ANEXO E

MORFOLOGIA MATEMATICA

A morfologia matematica, formalizada inicialmente por Georges Matheron ¢ Jean
Serra, constitul uma metodologia adequada para examinar a estrutura geométrica de formas de
uma imagem. A idéia central é analisar a estrutura geométrica de uma imagem através do
emprego de pequenos padrdes de comparagio [Hei92]. Variando o tamanho € a forma dos
padrdes de comparagio, denominados elementos estruturantes, pode-se extrair informagdes
Gteis a respeito da forma da imagem. Neste anexo sio descritos, resumidamente, operagdes da
morfologia matematica empregadas no método de segmentagio tratado no capitulo VII desta

tese. Uma introducdo mais detalbada das operagdes da morfologia mateméatica pode ser

encontrada em [Fac96] e [HSZ87].
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E.1 ALGUMAS OPERACOES MORFOLOGICAS BASICAS PARA
IMAGENS BINARIAS

A dilatacio e a erosio constituem duas operagdes bésicas da motfologia matemitica.

Considerando A e B imagens binirias no espaco Euclidiano E°, sendo B um elemento

estruturante, pode-se definir matematicamente a erosio de A por B pela seguinte expressio:

AOB={xeE’|(x+b)e A paratodo be B}. B.1)

A dilatagao de A pelo elemento estruturante B é expressa matematicamente por:

A@Bz{erzlxma+b para a€ A e be B}. (E.2)

Uma outra operagdo importante da morfologia matemdtica € a abertura binaria. Em
termos simples a abertura bindria ¢ definida como sendo uma erosio seguida por uma
dilatacdo. A abertura pode ser usada pata suavizar contornos e eliminar regides da imagem
menores que O elemento estruturante. Formalmente a abertura de uma Imagem A por um

elemento estraturante B é definida:

AoB=(AOB)®B. (E.3)

Exemplos das operagdes de erosio, dilatacio ¢ abertura binaria sio apresentados nas

Figuras E.1(a), E.1(b) e E.1(c), respectivamente.
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Figura E.1- Operacdes morfoldgicas binaras de: (a) erosao; (b) dilatacio; (c) abertura.

E.2 DILATACAO CONDICIONADA

Algumas vezes deseja-se processar uma imagem apenas em determinadas regides. Uma
maneira de realizar tal processamento ¢ a utilizagio de operadores condicionais. A dilatacio de
uma imagem A por um elemento estruturante B condicionada a uma imagem C é
exemplificada na Figura E.2, onde o simbolo [] representa a operagio de intersegio.

Matematicamente a dilatacdo condicionada ¢é definida por:

(A®B),

o
COOmOTTT
o000 RN
COO0000 & mE
t}ﬁmmmmm e
00

BDDDDEID
LI

={A®B)nC.
COCIETan COCECOrT
COmCmO0 COMCIROI
OOoaCorn COoOoOnrs
n ommeonD = DOOO0cs
CMECOmO] COCnOnc
CEOOomO COononn
CRCICICTRC] DO
EE | R oooHen

Figura E.2 - Exemplo de dilatagdo condicionada.
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E.3 OPERACAO DE ESPESSAMENTO DE UMA IMAGEM

+

Espessar uma imagem A ¢, de uma forma resumida, adicionar uma dada configuragio
de pontos a imagem. O espessamento de uma imagem bindria pode ser realizado através de

uma transformacio bt or miss A transformacio 4t or miss é uma ferramenta bisica para

detecgio de formas e consiste em testar uma imagem A e seu complemento
2z .
A®={xe E”|xg A} empregando, respectivamente, um clemento estruturante B, e um

elemento estruturante B,. Essa transformacio somente é possivel se B, estiver contido em A

e B, em A®. Pode-se expressar a transformacio 4## or miss sobre uma imagem A por:

A®B=(A6B)n(a°08,), (E.5)

onde B = (BI,BZ).

Os elementos estruturantes B, e B, podem ser representados através duas matrizes

como ilustra a Figura E.3, onde os pixels pretos sio representados por “1” ¢ os brancos por

ZCO’)

0jojof jofefo
11elo] Jefoly
ojojof [ofo]o
B B

2

Figura E.3 - Par de elementos estruturantes,

Na literatura pode-se encontrar os elementos estruturantes B, ¢ B, combinados em

um unico elemento estruturante [Fac96]. Essa combinagdo é mostrada na Figura E.4, onde
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“X” representa os pixels de B, ¢ B, da Figura E.3 coincidentes em posi¢io ¢ em valor. Os
pixels de B; com valor 1 na Figura E.3 sio representados por 1 na Figura E.4, enquanto que

os de B, sfo representados por 0.

X{X}|X
11X10
XXX

B
Figura E.4 - Representagio de um par de

elementos estruturantes para espessamento.

Utilizando a definicio da transformacio Ait or miss, 0 espessamento de uma imagem

pode ser dado pela seguinte expressio:

AespR=AU(A®B). (E.6)

A operagio completa de espessamento de um conjunto ou imagem €, geralmente, obtida apds
varias iteracdes nas quais sdo udlizadas um ou vados pares de elementos estruturantes. Em

outras palavras, a imagem resultante do espessamento da iteragdo i =1,2, 3,---, n é novamente

espessada até ndo ocotrer mais modificagdes. A expressio matemitica abaixo, expressa o
espessamento de uma imagem como uma operagio seqiiencial [GW92], onde sio utilizados os

i p2
elementos estruturantes {B}: B',B",---,B".

Aesp{B}=((-((4esp B Jesp B7) - Jesp B"). €7
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A Figura E5 apresenta o resultado final de um espessamento utilizando apenas um par

de elementos estruturantes,

LOoO0e0 000000
DRBo0nQ i |
I BEER DIONOeE
NODO0Om €SP ME0D — NNNENCE
BOOOOrm BRE NENERT
00 0000000
OCr00n QOo0onn
DOoO0an DOrann

Figura E.5 - Exemplo de espessamento de uma imagem.

Para realizar a operacio de espessamento, citada na secdo 7.2 desta tese, foi utilizado o

conjunto de elementos estruturantes apresentado na Figura E.6.

111X XI1p1 X{X}1 0 X
X{t]X X1ilX 0p1q1 0i1i1
X100 010X QX1 X X{Xit
L, L, L, L,
Q{01 X Xio)o XEX|o TEXIX
Xi1] X Xp11X 11110 1{1]0
X151 111X 1P XEX X|Xio
L5 L5 L? LB

Figura E.6 - Familia de elementos estruturantes

vtilizada na operacio de espessamento.

E.4 DILATACAO E EROSAO EM NIVEIS DE CINZA

Muitos operadores morfolégicos binarios foram estendidos a operagdes em niveis de
cinza, Neste trabalho, sio abordadas apenas as definigSes de erosio e dilatacio. A opera¢io de
dilatagio ¢ utilizada na implementacio do algoritmo de distincia geodésica descrito no final

deste Anexo.
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Tratando uma imagem digital e um elemento estruturante como sendo as respectivas

funcbes [ e g, que assinalam um nivel de cinza a cada par de coordenadas (x, y) e ZxXZ,a

dilatacio ¢ erosio de f(x,7) por g(x,y) podem ser definidas [HSZ87), respectivamente, por:
(F ® g X5,t) = max{f (s - x.t —x)+ g(x. )| (s- 21~ y)e D, (x.v)e D, |; EY)
(Fog)s.t)= min{f(s + x.0+x)-g(x, )| s+ xt+y)e D,s (x.y)e D, |G

onde D, e D, representam os tespectivos dominios de f ¢ g. Na Figura E7 ¢ ilustrada 2

operacio de dilatagio em niveis de cinza para fungdes de uma variavel, A expressio para

ditatacio se reduz, entdo, a:

(f @D g)(s)m max{f(SWx)+ g(x))| (S~x)€ D, xe D, }; (E.10)
fe) (feg) )
4 4 $ g;;x} frroe] jf’{
4 NI, s 4 NTL,
6246810 * 0246810

Figura E.7 - Exemplo de dilatagio em niveis de cinza de uma fungio f(x) por um elemento

gstruturante g (x ) .
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E.5 DISTANCIA GEODESICA

A distincia geodésica entre dois pontos B, e P, pertencentes a uma imagem § é o
menor caminho contido em § ligando estes pontos. Para obter a distincia geodésica entre
dois pontos B, e P, pertencentes a uma imagem §, pode-se construir um mapa de distincias

[Chen95] a partir do ponto inicial B até atingir o ponto final P,

CEHOO00000 o000
OEEE I o [ 3 v
OGO E
CEEEEERIOCT

I HHHEEE

L] CIET]
DDDDQFDDDD DDDDDDDDDD

Figura £.8 - Distincia geodésica: (a) Imagem S com pontos F e P, assinalados;

(b) Mapa de distincias e o tragado do caminho obtido entre os pontos F e P,

A Figura E.8(b) exemplifica um mapa de distincias entre os ponto £ e P, da imagem

S ilustrada na Figura E.8(a).
A seguir, ¢ apresentado o algoritmo usado em [Chen95] para construgio de um mapa

de distincias. Inicialmente, o mapa de distdncias tem todos os valores de seus pontos igualados
a zero. O valor no ponto de pardda P, €, entio, iterativamente incrementado de 1, sendo
realizada uma dilatagdo em niveis de cinza do mapa condicionada ao conjunto S. O caminho
de menor distincia pode ser encontrado a partir de P, selecionando pontos de maior valor do

mapa em uma vizinhanca 8 conectada.
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Algoritmo:

1. Inicializar cada ponto da imagem mapa de distincias, Map , com zero;

2. Enquanto Map(P,)=0:
2.1 Incrementar mapa de distincia no poato F: Map(P1 ) = Map(ﬁ )+ i;
2.2 Realizar a dilatagdo em niveis de cinza condicionada ao conjunto S:

Map = (Map @B )ﬂ S, B¢ o elemento estruturante escolhido para a operagio

de dilatacio.
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ANEXO F

PROCEDIMENTO DE AFINAMENTO

O procedimento de afinamento é uma técnica bastante conhecida em processamento
de imagens, sendo inimeros algoritmos encontrados na literatura. Por esse motivo, este anexo

¢ dedicado a dar apenas uma idéia sobre o processo de afinamento e esqueleto de uma imagem

aquelas pessoas ndo familiarizadas com estes conceitos.

F1 AFINAMENTO E ESQUELETO DE UM OBJETO EM UMA
IMAGEM

A obten¢io do esqueleto é, geralmente, um dos primeiros passos tomados por um
sistema de visdo computacional quando tentando extrair caracteristicas de um objeto em uma
imagem. O esqueleto € dito representar a forma de um objeto em um nimero minimo de
pixels. O procedimento de afinamento produz o esqueleto do objeto sendo analisado e pode
ser definido como o ato de identificar aqueles pixels essenciais para tepresentar a forma do
objeto. Como existem virios algoritmos de afinamento propostos na literatura [GW92],

[Par97], [AB81], este anexo apresenta uma definigio de esqueleto de um objeto como uma

transformacio de eixo médio.
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F.2 TRANSFORMACAO DE EIXO MEDIO

O esqueleto de uma regifo pode ser definido através de uma transformaciio de eixo
médio [GW9Z], da seguinte forma:
“Seja X uma regido com bordas 8X . Denomina-se x um ponts pertencente « X. Para cada ponts x
encontra-se seus viginhos mats priscimos em 80X . Se x tewr mais do que 1m viginho, ele fag, parte do esquelet

de X (eixo médio).”

A figura F.1 mostra um exemplo do esqueleto (linhas tracejadas) de uma regiio X com

bordas 6X (linhas continuas) quando 2 distancia Euclidiana é usada.

\\ X ’,
~ rd
)In---hw---(

7 Eixo Médio “\

r 4 S

“~ Bordas

Figura F.1 - Esqueleto da imagem X representado por linhas tracejadas.

A Figura F.2(b) apresenta o esqueleto da palavra guarenta resultado do processo de
afinamento da Figura F.2(a). O algoritmo empregado nesta tese é uma combinacio de 3
algoritmos desenvolvidos respectivamente por, Zhang-Suen, Stentiford e Holel. Esse algoritmo
[Par97] conserva a topologia e a conectividade das imagem de palavras manuscritas utilizadas

neste trabatho.
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Figura F.2 - Esqueleto da palavra guarenta. (a) Palavra original; (b) Palavra ap6s afinamento.
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ANEXO G

AMOSTRAS DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Neste anexo sio mostradas algumas amostras de palavras manuscritas existentes na
base de dados empregada neste trabalho. Observe que mmuitas dessas palavras sio escritas
utilizando uma combinagdo de letras maitsculas ¢ mindsculas. Outras palavras sio esctitas

somente com letras mintsculas ou somente com letras maitsculas.

UM de s Qo
uMLo%!mam kD
NG\K JGL R

*’W """“48“12 w

czesse; i ymile
Jﬂﬁmwﬁf'@m
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