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Resumo

Este trabalho investiga mecanismos de zoneamento perceptivo para reconhecimento de
caracteres manuscritos. Propde-se um mecanismo de zoneamento ndo simétrico baseado na
analise das matrizes de confusdo dos classificadores individuais (Classe-Modular).
Zoneamento ¢ um método de analise de informagdes locais em um dado padrao particionado.
A extracao de caracteristicas ¢ baseada em Concavidades ¢ Convexidades extraidas através da
rotulagdo dos pixels do fundo (background) da imagem de entrada. Este procedimento tem
por base o enquadramento do caractere em uma caixa (bounding box) e na divisdo do mesmo
em Z partes, sendo Z = 4, SHorizontal, 5Vertical e 7. A base de dados utilizada para os
experimentos ¢ a IRONOFF, com caracteres manuscritos do alfabeto. No processo de
reconhecimentos utiliza-se um comité de rede neurais artificiais MLP (Multiple Layer
Perceptron) Classe-Modular, ou seja, um comité de redes neurais MLP de forma que cada
classe do problema possui uma rede especifica. Uma metodologia para multiplos
classificadores ¢ aplicada ao problema de reconhecimento, podendo ser utilizada para a fusao
(combinagao) de classificadores. A metodologia contempla o estudo de medidas de
diversidade e discordancia para buscar uma alternativa de combinagdo de classificadores, sem
basear-se unicamente nas taxas de reconhecimento. As taxas médias de reconhecimento
obtidas, para os zoneamentos avaliados, foram as seguintes: 4 = 82,89%, SH = 81,75%, 5V =
80,94% e 7 = 84,73%. As combinacdes realizadas entre os classificadores individuais
apresentam uma melhoria na taxa de reconhecimento, sendo de 85.9% para a rede SH-5V-7.
O resultado global considerando uma arquitetura composta por 2 niveis de classificagdo
(meta-classe e classe) atinge uma taxa média de reconhecimento de 84,15%, com rejeicao de

11,95% e erro de 3,90%.

Palavras-chave:  Caracteres Manuscritos, Reconhecimento, Percep¢ao, Multiplos

Classificadores, Discordancia.
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Abstract

This work investigates the perceptual zoning mechanism for handwritten character
recognition. It is proposed a non-symmetrical zoning mechanism as the baseline on the
analysis of the confusion matrix for each individual classifier (Class-Modular). Zoning is a
method for local information analysis on partitions of a given pattern. The feature extraction
is based on Concavities/Convexities deficiencies, which are obtained by labeling the
background pixels of the input images. Therefore, circumscribes the letter by a rectangle and
partition it into Z parts, such as: Z =4, SH(horizontal), 5V (Vertical) and, 7 parts. The base of
data used for the experiments is IRONOFF, with handwritten characters of the alphabet. For
the recognition problem a Neural Network team is proposed, where the K-classification
problem is decomposed into K 2-classification sub problems, each for one of the K classes. A
methodology for multiple classifiers system (MCS) is applied to the recognition problem,
could be used for the fusion (combination) of classifiers. The methodology defines an
alternative approach instead of using the recognition rate criterion, which can be used to
evaluate a priori classifiers combination in MCS. The obtained recognition rate for the
evaluated zonings are the following: 4 = 82,89%, SH = 81,75%, 5V = 80,94% and 7 =
84,73%. The combinations accomplished among the individual classifiers present an
improvement in the rate recognition, being the best result of 85.9% for the network SH-5V-7.
The global result considering a composed architecture for 2 classification levels (meta-class
and class) reaches an average recognition rate of 84,15%, with rejection of 11,95% and error

0f 3,90%.

Keywords: Handwritten Character Recognition, Perceptual Concepts, Neural Network,

Multiple Classifiers System, Disagreement and Distance Measures.
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Capitulo 1

Introducéo

De acordo com Plamondon e Srihari [PLAOO], a escrita manuscrita consiste de marcas
graficas em uma superficie, com o propodsito na maioria das vezes de comunicagdo, sendo
valorizada por ter contribuido muito para o desenvolvimento das culturas e civilizagdes.

Cada manuscrito ¢ um conjunto de icones, os quais sdo caracteres ou letras que possuem
suas formas basicas definidas, existindo regras para combinacdo de letras para formar
unidades representativas lingliistica de alto nivel. Por exemplo, ha regras para combinacao
de formas e letras individuais para formar palavras cursivas no alfabeto latino.

Documentos em papel parecem reliquias, principalmente quando se fala em
manuscritos. Para [OLI04], este pré-julgamento ¢ falho, uma vez que o papel utilizado como
meio de comunicacdo tem suas vantagens em relagdo a outros meios:

e O papel ¢ um meio padronizado, que ndo possui problema de interface com o

escritor e o leitor;

e Papel ¢ portatil e seu transporte ¢ bem estabelecido, mesmo sendo mais lento que
uma transferéncia eletronica;

e A escrita de um recado, de um endereco ou o preenchimento de um formulério a
mao nao necessita de condigdes especiais, a menos da habilidade do escritor, da
necessidade do papel e de um instrumento se escrita.

A razdo da escrita manuscrita ter persistido ao longo dos anos na era do computador ¢ a
conveniéncia do papel e da caneta, comparada aos teclados, para as numerosas situagdes do
dia a dia [PLA0OO]. O estudo das palavras manuscritas estd ligado ao desenvolvimento de
métodos de reconhecimento voltados para aplicagcdes do mundo real envolvendo palavras e

caracteres manuscritos, tais como: processamento automatico de cheques bancarios,



envelopes postais, formularios, textos manuscritos, entre outros. Esses sao sistemas de leitura
automatica cuja tarefa ¢ servir de ponte entre o mundo do papel e da escrita convencional e o
mundo dos computadores e do processamento eletronico [OLI104].

O desenvolvimento de sistemas de reconhecimento automdtico de palavras
manuscritas tem desafiado os pesquisadores devido ao alto grau de dificuldade em reproduzir
a capacidade humana de ler.

De acordo com Freitas [FREO1], documentos manuscritos apresentam componentes de
grande complexidade, tais como: diferentes estilos de escrita, diferentes tipos de niimeros
manuscritos, contexto da escrita, contexto da aquisicdo do documento (on-line - dinamico ou
off-line - estatico) e ainda, o tamanho do Iéxico a ser reconhecido e o nimero de escritores.

O tema central desta dissertacao consiste no reconhecimento de caracteres manuscritos
off-line utilizando regides perceptivas, sendo a metodologia de reconhecimento apresentada
na Figura 1.1, composta das seguintes tarefas, :

e Pré-processamento

o Limiarizacdo (thresholding): esta tarefa consistem em converter a imagem
original em niveis de cinza em uma imagem bindria.

o Caixa (Bounding Box): este pré-processamento busca extrair da imagem os
limites acima, abaixo, esquerda e direita criando ao redor do caractere uma
“caixa”.

o Extracdo de primitivas: visa a obten¢do de um conjunto de caracteristicas dos

caracteres manuscritos;

o Classificagdo: efetua o reconhecimentos dos padrdes de caracteres manuscritos.

Pré-processamento Extracdo de Classificador E— Caractere

—>

Primitivas Reconhecido

Figura 1.1: Metodologia de reconhecimento de caracteres manuscritos

Assim, o presente trabalho visa contribuir para o reconhecimento de caracteres,
buscando incorporar aspectos da percepcdo humana no processo de reconhecimento,
utilizando uma metodologia de multiplos classificadores para auxiliar no processo, e

considerando um Iéxico de 26 classes, correspondentes aos caracteres do alfabeto.



1.1 Descricdo do Problema

A escrita manual ¢ uma das formas mais naturais de comunicacao entre as pessoas,
constatando-se a geracdo de uma quantidade de dados em papel muito volumosa. Muitas
vezes € necessario processar os dados contidos nestes papéis por maquinas, sendo
extremamente desejavel, que computadores tenham capacidade de ‘ler’ e interpretar
documentos em papel.

O reconhecimento de caracteres manuscritos tem sido uma preocupagdo da
comunidade cientifica. As aplicagdes para um sistema que faga tal tipo de reconhecimento sao
muitas, podendo citar leitoras automaticas de cheques bancarios, maquinas automaticas de
processamento de codigos postais, maquinas automaticas para processar qualquer tipo de
formulario preenchido manualmente, entre outros.

O fato dos caracteres estarem na forma manuscrita torna a tarefa de reconhecimento
complexa. Isto ocorre devido as variagdes de estilos existentes na escrita manuscrita, ou seja,
o estilo pessoal de cada escritor, onde para cada escritor a forma de um caractere pode ser
feita de diferentes maneiras e até o mesmo escritor pode representar o caractere de maneiras
diferentes. Além disto, a qualidade do documento e do dispositivo de digitalizacdo devem ser
considerados. A Figura 1.2 apresenta a diversidade de estilos de escrita do mesmo caractere
entre amostras de varios escritores.

Outro problema no reconhecimento de caracteres manuscritos, € a similaridades entre
caracteres distintos, por exemplo, U e V, Q e O, entre outros. A Figura 1.3 apresenta algumas
similaridades entre caracteres na base estudada.

O presente estudo situa-se no contexto de caracteres manuscritos isolados. Um fator
determinante para um bom desempenho do reconhecimento é a selecdo do conjunto de
caracteristicas a serem extraidas dos caracteres. Os caracteres possuem diferentes
particularidades, por exemplo: lagos, tragos verticais e horizontais, entre outros. Entretanto, o
método de extracdo deve identificar as caracteristicas particulares de cada um, salientando

suas diferengas em relagdo aos outros caracteres.
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Figura 1.2: Estilos de escrita de diversos escritores
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Caractere: (U) Caractere: (V)

Q 4

Caractere: (Q) Caractere: (O)

Figura 1.3: Similaridade entre caracteres distintos

1.2 Objetivos

A tarefa de leitura de manuscritos envolve habilidades humanas e o conhecimento do
dominio ¢ essencial. A escrita manuscrita pode ter duas formas: manuscritos isolados e
manuscritos cursivos. No primeiro caso os caracteres estdo dispostos na imagem de forma nao
conectada, e no segundo caso de forma completamente irrestrita, ou seja, conectados e
eventualmente desconectados.

Este trabalho esta inserido no contexto de caracteres manuscritos isolados, composto
por letras do alfabeto latino (maiusculas), no qual pretende-se explorar uma abordagem
Analitica (Local Approach), visto que trabalhos focados na abordagem Global (Global
Approach) ja foram desenvolvidos por [FREO1] [KAP04] [OLI02]. Além disso pretende-se
complementar a abordagem Global através da abordagem Analitica tendo-se em vista um
1éxico de pequena dimensdo. Para isso, o estudo investiga regides perceptivas para o processo
de reconhecimento com base na percep¢ao humana de formas [FRE02] [YAN98] [COR02],
com objetivo de dar continuidade em aspectos ja estudados por [FREO1], contribuindo com
um conjunto de primitivas, multiplos classificadores e definindo meta-classes, buscando
auxiliar nas solugdes para problemas de reconhecimento de palavras manuscritas ja estudados
por [KAPO4] [OLIO2] [OLIO4]. Um mecanismo de zoneamento perceptivo para

reconhecimento de caracteres manuscritos ¢ proposto, utilizando-se um zoneamento nao



simétrico baseado na analise das matrizes de confusao dos classificadores individuais (Classe-
Modular).

Para a classificacdo dos caracteres apresenta-se um estudo da aplicagdo das redes
neurais artificiais com arquitetura MLP (Multiple Layer Perceptron) Classe-Modular, ou seja,
um comité de redes neurais MLP de forma que cada classe do problema possui uma rede
especifica, assim como descrito em [OH_02] e [KAPO3]. Propde-se ainda uma metodologia
para multiplos classificadores aplicada para o problema de reconhecimento, que pode ser
utilizada para a fusdo (combinagdo) de classificadores.

A metodologia contempla o estudo de medidas de diversidade e discordancia para
buscar uma alternativa de combinac¢ao de classificadores, sem basear-se unicamente nas taxas
de reconhecimento ou utilizando-se de mecanismos mais complexos de definicdo de
conjuntos (ensembles) de classificadores, tais como: computagdo evolutiva, algoritmos

genéticos [OLSO05].
1.3 Justificativa

O presente estudo se justifica diante da complexidade da tarefa de reconhecimento,
tendo em vista a descri¢ao do problema (Figura 1.1), bem como as confusdes entre as letras
(Figura 1.2), sejam estas durante o desenvolvimento de sistemas computacionais ou através
do proprio ser humano. Este trabalho insere-se no estado da arte uma vez que se relaciona

com outros ja realizados por [FREO1] [KAP04] [FRE02] [OLI02] [OLIO4].
1.4 Contribuicdes

Este trabalho contribue com o estudo de regides perceptivas para o processo de
reconhecimento das formas. Trata-se de uma abordagem analitica do problema, tendo em
vista um léxico de pequena dimensdo: caracteres manuscritos maiusculos, ou seja, 26 letras do
alfabeto. Enfatiza-se a necessidade de incorporar a percep¢do humana em novos sistemas para
contribuir no processo de reconhecimento, tal qual sugerido por Suen [SUE%4]..

Uma metodologia para multiplos classificadores ¢ proposta buscando definir uma
abordagem alternativa ao processo de combinacao de classificadores, ao invés da utilizagao
do critério da taxa de reconhecimento. Esta abordagem define uma Discordancia baseada na

medida da distancia (Disagreement based on Distance - DD-based), aplicando uma distancia



euclidiana computada entre as matrizes de confusdo dos classificadores e uma regra de soft-
correlation para indicar o melhor conjunto de classificadores.

Neste trabalho, o interesse ¢ prover uma enfoque alternativo que permita avaliar a
priori os conjuntos de classificadores para determinar a melhor combinagdo entre eles, sem
combina-los diretamente. A razdo principal para isto ¢ a dificuldade de executar uma busca
exaustiva dentro do espago de combinacao dos classificadores quando se tem um grande
nimero de classificadores a verificar. A abordagem usa informacdo contida nas matrizes de
confusdo para cada classificador individual, e computa distdncias que representam a

discordancia entre os classificadores a serem combinados.
1.5 Organizacédo da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em 5 capitulos. No capitulo 2 apresenta-se uma
revisdo sobre o estado da arte. O capitulo 3 descreve o método proposto para o
reconhecimento de caracteres manuscritos isolados. Os experimentos realizados para a
validacdo da metodologia proposta sdo apresentados no Capitulo 4, bem como a analise dos

resultados. No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2
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Figura 2.1: Exemplo de palavras manuscritas

2.1 Aquisicao dos dados

Os dados manuscritos sao digitalizados pela varredura da escrita no papel ou por uma
caneta especial ou superficie eletronica, tal como um digitalizador associado a uma tela de
cristal liquido. Estas abordagens sdo diferenciadas como manuscrito off-line e on-line,
respectivamente. No caso on-line, as coordenadas bidimensionais de pontos sucessivos sao
descritas em uma fungdo de tempo e sdo armazenadas seqliencialmente, sendo assim, a ordem

dos segmentos de palavras realizados pelo escritor esta prontamente disponivel. Na
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abordagem off-line somente o manuscrito completo esta disponivel na imagem. Estes

m
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a) Local (analytical approach): esta abordagem ¢ realizada em nivel dos caracteres.
Este método necessita da segmentacdo das palavras em caracteres ou pseudo-
caracteres. Esta abordagem, no entanto apresenta dificuldades em se estabelecer as
fronteiras entre os caracteres. Desta forma, o método de reconhecimento dependera
do sucesso do processo de segmentacdo utilizado. Esta abordagem atende as
necessidades de léxicos desconhecidos a priori e de grandes dimensdes, por
exemplo, envelopes postais [KAP04].

b) Global (global approach): esta abordagem ¢ realizada em nivel das palavras. Este

método evita a etapa de segmentacdo das palavras, extrai-se primitivas globais sem
a necessidade de segmentacdo explicita de caracteres/letras. Esta abordagem
explora informagdes do contexto das palavras. E uma abordagem restrita a
aplicagdes de léxicos com pequenas dimensodes, por exemplo, cheque bancarios
[KAPO4].

Sistemas de reconhecimento com desempenho de alto nivel consideram a combinagdo
de ambas as abordagens [PLA0O]. Os métodos podem diferir na utilizacdo das restricdes
especificas do dominio da aplicagdo, entretanto sua estrutura bdsica ¢ a mesma. A
metodologia de um modo geral envolve as seguintes fases: pré-processamento, segmentacao
(que pode ser omitida se utilizado uma abordagem Global), reconhecimento e pos-
processamento. Os métodos utilizados para a extragdo de primitivas definem uma das

principais etapas na obtencdo de um sistema robusto para reconhecimento de palavras

[KAPO4].

2.2 Reconhecimento de padroes

No trabalho apresentado por [JAIOO] ¢ realizado uma sumarizagdo dos métodos
utilizados em vérias fases de um sistema de reconhecimento de padrdes.
Para a etapa de reconhecimento de manuscritos, ressaltam-se as seguintes
metodologias:
a) Meétodos Estatisticos: o padrio ¢é representado por um conjunto de d
caracteristicas, ou atributos, visto como um vetor de caracteristicas d-dimensional. Conceitos
da teoria de decisdo estatistica sdo utilizados para estabelecer fronteiras de decisdo entre as

classes, sendo o sistema operado em dois modos: treinamento (aprendizado) e classificagao
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(teste) [JAIOO]. Esses métodos exploram as propriedades métricas das formas a serem

reconhecidas efetuando-se uma modelagem em termos de componentes ligados a natureza de

cada forma. Dividem-se em: métodos paramétricos e ndo-paramétricos.
a.1l) Métodos Paramétricos (bayesianos): estes métodos operam na hipotese de
que as classes seguem uma distribui¢do de probabilidades de uma determinada
forma. Supde-se que sdo conhecidas as leis de probabilidade das classes, ou seja,
os métodos nao podem ser aplicados de maneira realista a nao ser sobre hipoteses
gaussianas com estimativa de parametros correspondentes. A decisdo busca
determinar a classe para a qual a forma desconhecida apresenta a probabilidade de
pertencer, considerando-se um maximo de pertinéncia [KAPO4]. Estes métodos
utilizam o Teorema de Bayes que ¢é tratado como um instrumento de atualizagdo de
conhecimento quando novos fatos sdo apresentados aos sistema, pois relaciona
probabilidade a priori, com probabilidade a posteriori. O Teorema de Bayes ¢

apresentado na Equacdo 2.1.

p(x| Wi)
D plx|w)) -

J

p(w; | x)=

Duas técnicas utilizadas em reconhecimento de formas com base em métodos
estatisticos paramétricos sao:

e Distancia de Mahalonabis: esta técnica mede a distancia entre o ponto
que representa a forma desconhecida e os pontos que representam as
classes conhecidas.

e Métodos Neurais: Estes métodos foram estudados com a intengdo de
realizar fungdes proximas as do cérebro humano. Estes modelos sdo
compostos de varios elementos (ou neurdnios) de calculo ndo lineares
operando em paralelo e organizados de maneira a imitar redes de
neurdnios biologicos. Este método sera abordado com maiores detalhes
na Sec¢ao 3.4.

a.2) Métodos Nao-Paramétricos: para estes métodos, as probabilidades sdo
desconhecidas em cada classe. O problema esta na decisao das regides de fronteira

entre as classes. Para este método trés sdo as técnicas utilizadas:
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e Metodo dos k-Vizinhos-Mais-Proximos: A forma desconhecida ¢
afetada pela classe dos seus k-vizinhos-mais-proximos do conjunto de
treinamento. Este método utiliza a classificacdo através de funcdes de
calculo da Distancia Euclidiana cléssica entre a forma analisada e as
classes pré-definidas, podendo ser aplicada em todo espago munido de
uma distancia qualquer.

e Janelas de Parzen: Este método visa dar uma estimativa de
probabilidade da forma desconhecida para uma classe conhecida. Para
cada ponto do espago, conta-se o numero de pontos das classes
conhecidas proximas da forma desconhecida e atribui-se a estes pontos
um valor ponderado, considerando um valor mais forte quanto a
proximidade do ponto da forma desconhecida.

e Meétodo de Correspondéncia por Mascaras: Esta técnica chamada de
Template Matching define cada classe por um conjunto padrao de
prototipos armazenados em memoria. A comparacao se faz diretamente,
sendo que a classe reconhecida ¢ aquela que possui o protdtipo o mais
correlacionado a forma desconhecida. Esta comparagdo pode ser
realizada por uma comparagao simples pixel a pixel, ou por uma analise
de arvore de decisdo nas quais apenas alguns pixels selecionados sao
testados.

b) Métodos Estruturais: estes métodos descrevem caracteristicas intrinsecas de
uma forma, realizando a modelagem em termos de componentes estruturais, ligados a
natureza de cada forma. A técnica mais conhecida entre os métodos estruturais ¢ a
Programacgdo Dinamica (PD), que ¢ um paradigma comumente utilizado para unir caracteres
candidatos em potencial para palavras candidatas. Um exemplo de método que utiliza PD ¢ o
de [PARO2] que combina heuristicas com PD para desclassificar certos grupos de segmentos

de primitivas sé sendo avaliados se eles possuem uma complexidade de um caractere.

2.3 Reconhecimento de caracteres

Existem muitos trabalhos que exploram tecnologias com o proposito de fazer o

reconhecimento de caracteres manuscritos. Atualmente a 4rea de pesquisa ¢ muito intensa
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considerando-se o aumento do poder computacional em computadores pessoais, € também as
aplicagdes de leitores automaticos de enderegos postais, cheques bancarios, e varias outras
formas de tecnologia que instigam um rdpido desenvolvimento na area de reconhecimento de
palavras manuscritas nos ultimos anos.

De acordo com Suen et al. [SUE94] com muita pratica, todo humano alfabetizado tem
habilidades para o reconhecimento de caractere desde a infancia. Investigando o processo de
reconhecimento humano, pode conduzir a diferentes maneiras de identificar os caracteres.
Olhando de relance os padrdes inteiros normalizados pelo tamanho, os humanos podem
identificar corretamente, mas dada s6 uma parte do padrdo, sua identificacdo ndo ¢ tdo 6bvia.
Uma maneira de reconhecer ¢ verificar o pedago do padrdo particionado e passar pelos
caracteres armazenados no cérebro da pessoa, escolhendo um possivel candidato que contém
a mesma parte, e entdo tentar acrescentar outras partes a isto para formar o possivel caractere.
Em alguns trabalhos [SUE91] [SUE92] um modelo hierarquico ¢ criado para avaliar a taxa de
reconhecimento das distintas partes dos caracteres. S2o propostas particdes nos caractere em
Z partes, sendo, Z = 6, 4, 2LR, 2UD. Em [SUE94] ¢ proposto um modelo avangado aos
trabalhos [SUE91] [SUE92], buscando maior eficiéncia no reconhecimento através das
probabilidades de ocorréncia do padrdo, definigdes como partes cruciais, relacdes da
eficiéncia, grau de confusio, pares similares do caractere, foram verificadas buscando facilitar
a analise do teste padrao e o reconhecimento do caractere. Este trabalho sera abordado no
item 3.3.3.

No trabalho apresentado por [LALOO], o autor propdem uma metodologia que visa
alcangar em uma base off-line de palavras, o desempenho de reconhecimento conseguidos
em uma base on-line. Sua abordagem denomina-se “OrdRec” e o objetivo da mesma ¢
encontrar o provavel caminho que corresponde idealmente a verdadeira trajetoria da caneta.
Neste sistema utiliza-se HMM (Hidden Markov Models) para o processo de reconhecimento.
Apresenta-se que sistemas treinados com as imagens on-line e off-line disponiveis na base
IRONOFF[VIAO1], na abordagem (Ord. On&Off) alcanca uma taxa de reconhecimento de
93%, comparada a 90.2% sem a utilizagdo do “OrdRec”. O autor ressalta que sistemas de
reconhecimento on-line alcangam 94.5%.

Tay [TAYO1] apresenta um estudo com palavras manuscritas off-line, propondo um
sistema hibrido combinando HMM e Redes Neurais (Neural Network - NN), NN-HMM. A
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base utilizada para os experimentos foi a IRONOFF. Neste estudo uma taxa de
reconhecimento de 91.7% foi alcangada.

Em [TAYO03] o autor apresenta um estudo com palavras manuscritas, bem como,
avalia também o reconhecimento de caracteres no processo de segmentagdo. Para o processo
de reconhecimento utiliza um sistema hibrido NN-HMM. Nos resultados o processo ¢ testado
com uma base pequena que ele chama de IRONOFF-196, depois o sistema ¢ avaliado em uma
base maior IRONOFF-2000. As taxas de reconhecimento na base IRONOFF-2000 sdo de
83.1% para caracteres e 88.1% para palavras.

[POIO2] apresenta uma arquitetura que investiga o reconhecimento de caracteres
manuscritos isolados. Em seu trabalho sdo realizados estudos utilizando caracteres da base
IRONOFF, on-line e off-line. As arquiteturas sdo testadas separadamente e depois uma
arquitetura hibrida € proposta. Para caracteres maitusculos (uppercase) da base IRONOFF on-
line a taxa de reconhecimento ¢ de 94,2% para a arquitetura proposta e, para uma MLP
convencional ¢ de 93,6%. Para os caracteres off-line as taxas sdo de 89,9% e 87,1%
respectivamente para a arquitetura proposta em uma MLP convencional.

Um comparativos das taxas de reconhecimento dos trabalhos apresentados na

literatura que utilizam a base de dados IRONOFF ¢ apresentado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Comparativo de trabalhos que utilizaram a base IRONOFF

Autor Palavras Caracteres
on-line| off-line| on-line+off-line|on-line| off-line| on-line+off-line
Lallican (2000) 93%
Tay (2001) 91,70%
Tay (2003) 88,10% 83,10%
Poisson 87,10%

Os trabalhos citados neste capitulo contribuem na elaboragdo do presente trabalho,
principalmente ajudam a entender a complexidade do problema de reconhecimento de
caracteres e palavras manuscritas. No capitulo seguinte, sdo descritos: o pré-processamento, a
extragdo de primitivas, a representacdo das primitivas, os mecanismos de zoneamento € 0s
classificadores utilizados na metodologia do presente trabalho para o reconhecimento de

caracteres manuscritos baseado em regides perceptivas.



Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo apresenta a seqiiéncia de etapas necessdrias ao desenvolvimento de um
método de reconhecimento, como mostrado na Figura 1.1, sendo estas as seguintes:
e Pré-processamento: limiarizagdo, e construgdo de uma “caixa” (bouding
Box);
e Extracdo de primitivas: Geométricas;
e Reconhecimento dos caracteres utilizando um classificador neural

classe-modular;

3.1 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento realiza-se diversas operagdes para tratamento da
imagem digitalizada, tais como realce de contraste, eliminacdo de ruidos, segmentagao,
limiarizagdo, de maneira que as caracteristicas da imagem possam ser realcadas. No presente
estudo, a base de dados utilizada ja se encontra segmentada em caracteres isolados, sem ruido,

sendo a etapa de pré-processamento composta pelas técnicas descritas a seguir:

a) Limiarizaco (thresholding): esta tarefa consiste em converter a imagem original em
niveis de cinza em uma imagem bindria. Na imagem original, as varia¢des de nivel de
cinza ocorrem em um intervalo que vai do preto (valor minimo) ao branco (valor
maximo). O extremo maior corresponde ao fundo branco do papel, enquanto que o
extremo menor representa a imagem que estd em primeiro plano. A tarefa de
limiarizagdo consiste em determinar o valor para um limiar de escala de cinza e todos

os valores abaixo deste limiar escolhido associa-los ao preto. No presente trabalho
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utiliza-se 0 método de OTSU [OTS79]. A Figura 3.1 apresenta a imagem original da

base de dados e a imagem resultante do método de limiarizagao.

A 4

(a) Imagem original (b) [imagem limiarizada

Figura 3.1: Pré-Processamento: Limiarizagdo

b) Caixa (Bounding Box): este pré-processamento busca extrair da imagem os limites
acima, abaixo, esquerda e direita criando ao redor do caractere uma ‘“caixa”. Este
procedimento visa auxiliar o mecanismo de zoneamento (zoning) do caractere, de
acordo com as regides perceptivas a serem estudadas. A Figura 3.2 exemplifica a

criacdo da “caixa” em imagens da base de dados.

L S

Figura 3.2: Determinacdo da “caixa” do caractere

3.2 Extracéo de Primitivas

As primitivas mais empregadas na representacdo global das propriedades dos
caracteres sdo as primitivas perceptivas. Inclui-se nesta classe os ascendentes, descendentes,
lagos, tragos, barras verticais, horizontais e inclinadas, segmentos de linhas, propriedades
regulares, entre outros [FREO1]. A Tabela 3.1 apresenta um resumo de trabalhos relacionados

a extragdo de primitivas no contexto de palavras e caracteres manuscritos.
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A extracdo de primitivas perceptivas nao se aplica ao estudo de caracteres manuscritos
isolados, uma vez, que em caracteres ndo cabe a determinagdo das zonas de ascendentes,
corpo e descendentes. Aplica-se as primitivas perceptivas em métodos de reconhecimento de
palavras manuscritas pelo fato que estas apresentam tolerancia as distor¢des e as variagdes de
estilo e podem descrever as propriedades globais das palavras [FREO1].

Uma andlise das partes concavas e convexas das palavras permite evidenciar as
propriedades topologicas e geométricas das formas a reconhecer. Para [FREO1] existem dois
tipo de métodos que permitem extrair as concavidades, a saber:

e métodos com base na rotulagdo das areas brancas das imagens ou do fundo das

imagens (background),

e métodos com base no tratamento do contorno das formas.

O método composto pela rotulagao dos pixels do fundo da imagem dos caracteres esta
sendo utilizado no presente trabalho de maneira a extrair para cada “caixa” da imagem um
vetor de caracteristicas (feature vector).

A composicao do vetor de caracteristica ¢ baseada na rotulacdo de cada pixel do fundo
da imagem, mapeando 24 situagdes diferentes. Considera-se dois tipos de verificagdo, a saber:

a) verificacdo dos 4 vizinhos, norte-sul-leste-oeste (NSLO) para cada pixel branco no
caractere,

b) Verificagdo de falsos lacos com a possibilidade de escape em 4 dire¢des de
sondagem para os pixels determinados como fechados (lago) para as 4 direcdes
principais (NSLO).

A Figura 3.3 exemplifica a rotulagdo dos pixels do fundo da imagem do caractere,

retirada da base de dados de treinamento. A Tabela 3.2 apresenta a rotulagdao do vetor de

caracteristicas do caractere.



Tabela 3.1: Extragcao de Primitivas

Autores

Caracteristicas

[SUE94]

Baseado na probabilidade de ocorréncia de padrdes. Recomenda um
reconhecimento por partes, subdividindo regides em 2,4 e 6 partes.

[YANOS]

Recomenda imitar a psicologia humana no processo de
reconhecimento.

[HUNOO]

Propdem que cada caractere seja assinalado em uma caixa de codigo
de n ou menos digitos. Cada digito da caixa de codigo representa um
unico tipo de movimento de um dado caractere. Este esquema
independe do estilo da escrita e da seqiiéncia de movimentos.

[SILO3]

Os vetores de caracteristicas sdo compostos por um conjunto de
valores de distancias calculados através de poligonos de referéncia até
o contorno da imagem. Para a correcdo de falhas internas dos
caracteres, devido ao fato de que o método do poligono faz analise do
contorno, sugere uma complementacdo a criagdo de um vetor de
caracteristicas internas do caractere. Estas caracteristicas sdo extraidas
partindo do centro da imagem e terminando no contorno interno do
caractere.

Sugere ainda extracdo utilizando quadrado rotacionado.

[OLI02]

Primitivas perceptivas (posicdo ascendente, tamanho do ascendente,
posicao e tamanho do descendente, tamanho /oop fechado, localizacao
do loop fechado, concavidade, estimativa do tamanho da palavra),
direcionais (medidas de concavidade) e topologicas. Um mecanismo
de zoning divide cada palavra em 8 regides com 3 zonas: ascendentes,
corpo e descendentes.

[COR02]

Propde uma abordagem de reconhecimento de manuscritos baseado na
percepcao humana. As caracteristicas para extragdo siao: pontos de
fixacdo e detalhes da imagem nas posi¢des vertical, horizontal e
diagonal.

[PAR02]

[TAYO1]

Recomenda que um dado caractere seja dividido em N¢ por N¢ células
de mesma darea, para Ny € o tamanho da divisdo, sendo que todas as
células sdo usadas para compor o vetor de caracteristicas.

Extracdo de caracteristicas geométricas para cada frame da imagem
segmentada.Caracteristicas geométricas: dimensdo e aspectos do
bouding box dos pixel nos frames
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(b)
Figura 3.3: Rotulagdo do fundo da imagem (background)
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Tabela 3.2: Rotulos do Vetor de Caracteristicas

Tipo

Busca

Aberto a direita e acima

(NSLO)

Aberto a esquerda e acima

(NSLO)

Aberto a esquerda e abaixo

(NSLO)

Aberto a direita e abaixo

(NSLO)

Aberto a direita

(NSLO)

Aberto acima

(NSLO)

Aberto a esquerda

(NSLO)

Aberto abaixo

(NSLO)

Laco fechado

(NSLO)

Escape para direita e acima Sondagem
Escape para esquerda e acima Sondagem
Escape para direita e abaixo Sondagem
Escape para esquerda e abaixo Sondagem
Escape acima e direita Sondagem
Escape acima e esquerda Sondagem
Escapa abaixo e direita Sondagem
Escape abaixo e esquerda Sondagem

Aberto esquerda/direita

(NSLO)

Aberto acima/abaixo

(NSLO)

Fechado abaixo

(NSLO)

Fechado acima

(NSLO)

Fechado direita

(NSLO)

Py
OZZWW"EQ“FMUOU:J}OO\]O\MLL»NHO%
)

Fechado esquerda

(NSLO)
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3.3 Representacao das Primitivas
3.3.1 Formas de Representagdo

As principais formas de representacao de caracteristicas sao [HEU94 apud KAPO04]:

e Vetores de caracteristicas e matrizes: Normalmente a imagem ¢ dividida em zonas
(zoning) utilizando-se uma grade fixa ou varidvel (segmentacdo implicita). Para cada
zona se extraem vetores ou matrizes de dados;

e Sequéncias: A imagem ¢ representada por uma seqiiéncia de simbolos (codebooks). A
obtencao da seqiiéncia respeita a ordem de ocorréncia dos simbolos na imagem;

e Estruturas de grafos: A imagem ¢ representada por um grafo tendo as primitivas
como nos ¢ a relagdo espacial entre estas como as arestas (ligagodes);

e Contagem e verificacdo (4ssertions): Contagem de pixels, nimero de ascendentes,
descendentes, lagos, entre outros. A verificagdo da presenga ou auséncia de barras
(letra T), entre outros, ¢ muito utilizada em abordagens globais. Ela ¢ freqiientemente

utilizada para descartar objetos ndo similares.

Neste trabalho o estudo esta relacionado com a criagdo de regides (zoning), as quais
compdem um vetor de caracteristicas. Em cada regido da imagem faz-se a contagem dos
rotulos encontrados conforme Tabela 3.2 e, ainda, adiciona-se ao vetor de caracteristicas a
contagem de pixel preto em cada regido. Todos os valores sdo normalizados pelo tamanho da

regido. A Figura 3.4 apresenta um exemplo de divisdo do caractere T em 4 regides.

=t

/

Figura 3.4: Divisao do caractere em 4 regides

Uma imagem dividida em 4 regides apresenta um vetor de caracteristicas de dimensao
24 para cada regido; neste caso a dimensao total do vetor ¢ de 96. A Figura 3.5 representa este
vetor para a primeira regido da imagem. Sendo que cada posi¢do do vetor corresponde a

contagem de uma rotulagdo apresentada na Tabela 3.2 encontrada na imagem.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

ROIQ |R11Q |R21Q |R31Q [R41Q |R51Q |R61Q |R71Q |R81Q |RAIQ|RBIQ |RCIQ|RDIQ|REIQ

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

RFIQ |RGIQ |RHIQ |RJIQ |RKIQ |RLIQ |RMIQ |RNIQ |ROIQ |CPPRETO

Figura 3.5: Representa parte de um vetor de caracteristicas — 1° regido da imagem

3.3.2 Percep¢do Humana das Formas

Em Freitas [FRE(02] realiza-se uma revisdo dos aspectos da percepc¢do visual,
envolvendo as abordagens analitica e sintética, do processo de leitura e reconhecimento de
palavras manuscritas, relacionando estes aspectos de forma a auxiliar no entendimento do
processo humano de reconhecimento de formas manuscritas.

Enfatiza-se a necessidade de incorporar a percep¢do humana para contribuir no
processo de reconhecimento. Freitas [FRE02] relaciona a percep¢ao humana e a leitura com a
extragdo de primitivas para os processos automaticos de reconhecimento.

Observe a Figura 3.6, se vocé leu "NAO PARE NA PISTA", ¢ melhor olhar de
novo. Existem pessoas que olham varias vezes e ndo véem onde estd o erro. Esse
fenomeno deve-se ao um fato muito comum de ver os padrdes globalmente, sem notar os
detalhes. Os psicologos chamam isso de Gestalt [FRE02].

Gestalt ¢ uma Escola de Psicologia Experimental alema que teve sua origem com Max
Wertheimer (1880-1943), Wolfgang Kohler (1887-1967) e Kurt Koftka (1886-1941),
por volta de 1910, esta atua efetivamentes na drea da teoria da forma, com
contribui¢des relevantes aos estudos da percepgdo, linguagem, memoria, inteligéncia,
entre outros. A teoria da Gestalt sugere uma resposta ao porque de certas formas agradarem
mais que outras, ndo baseia-se no subjetivismo do "feio x bonito", mas sim apoiada na
fisiologia do sistema nervoso e na psicologia, sempre através de rigorosos experimentos €

pesquisas.
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Figura 3.6: Placa de sinalizacao

Fonte:Adaptado de [FREO02] <http://omnis.if.uftj.br/~coelho/DI/olho.html)

O principio enunciado por Wertheimer sobre a organizacio perceptiva demonstra que
o olho humano tende a agrupar as varias unidades de um campo visual para formar um todo.

Segundo essa teoria, 0 organismo percebe um conjunto de elementos como uma forma
completa em que os componentes estdo integrados entre si, de um modo que ndo € possivel
decompd-los sem destruir o conjunto. Ou seja, um conjunto passa a ser uma nova entidade,
que nao ¢ simplesmente a soma dos seus componentes, mesmo porque esses
componentes podem ser dispostos de diferentes maneiras, formando diferentes conjuntos
[GOMO2 apud FREOQ2].

Segundo a Gestalt, a percep¢ao da forma pelo cérebro é sempre uma percepgao global
dos estimulos, ou seja, o cérebro ndo enxerga elementos isolados, e sim as relagdes entre eles.
Portanto, enxergamos o todo e ndo partes dele.

[FREO2] utiliza os conceitos da Gestalt para buscar um relacionamento da percepg¢ao
humana e o reconhecimento de palavras manuscritas. Apresenta-se a seguir os principios da
Gestalt com os quais pode-se detalhar estas forcas de percepgao:

e Principio da Proximidade: descreve a tendéncia onde elementos individuais sdo
intensamente associados com os elementos mais préximos do que com os que
estdo distantes. Pode-se observar este fenomeno em dois niveis diferentes na Figura
3.7. Os olhos organizam primeiro os pontos em quatro colunas porque a separacao
horizontal ¢ maior que a separacdo vertical. Entdo, devido a separagdo entre as duas
"colunas" do meio ser maior que as brechas externas, a figura toda ¢ vista como dois

grupos de duas colunas cada.
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Figura 3.7: Principio Gestalt da proximidade
Fonte: Adaptado de [FRE02]

Principio da Similaridade: observa-se que alguns elementos sdo associados com
mais intensidade quando eles compartilham de caracteristicas visuais bésicas (como
¢ o caso das variaveis visuais de forma, tamanho, cor, textura, valor e orientagdo)
do que quando eles diferem nessas dimensodes. A Figura 3.8 apresenta novamente
dois grupos de duas colunas cada, apesar do espacamento interelementos e

intercolunas terem sido igualados.

Figura 3.8: Principio Gestalt da similaridade
Fonte: Adaptado de [FRE02]

Principio da Continuidade: descreve a preferéncia pelos contornos continuos € sem
quebra ao invés de outras combinagdes mais complexas, mas igualmente aceitaveis de
figuras mais irregulares. A forma da Figura 3.9 ¢ entdo percebida como duas linhas
que se cruzam ao invés de quatro linhas que se tocam ou dois (ou mesmo quatro)

angulos opostos.

Figura 3.9: Principio Gestalt da continuidade.
Fonte: Adaptado de [FRE02]
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e Principio do Fechamento: descreve a tendéncia humana de interpretar o estimulo
visual como completo, como figuras fechadas, até quando algumas das informacdes de
contorno estdo ausentes. A Figura 3.10-a ¢ instintivamente vista como um tridngulo
sobreposto em trés circulos completos mesmo que nenhuma destas formas esteja
tecnicamente presente. Este exemplo classico ¢ conhecido como Triangulo de
Kanizsa. A Figura 3.10-b exemplifica o principio do fechamento para a leitura de

palavras incompletas [MAC96 apud FREOQ2].

QC CRI IFARKMAR NNQINS NI NS REREMNS
' ' CrAPAZER NE ENYERZAR MINTA MAIS NN NIIE
‘ ’ I A rXIN A RNS

(a) (b)
Figura 3.10: Principio do Fechamento: a) tridngulo de Kanizsa e b) palavras incompletas.
Fontes: Adapatado de [FRE02] <http://www.psicologia.freeservers.com/gestalt/>

O principio do fechamento ¢ importante para a formagdo de unidades, uma vez que a
Gestalt parte da teoria que a primeira sensagdo da forma ¢ global e unificada. Nao se vé
partes isoladas, mas relagdes. A Figura 3.11 exemplifica este principio, pois se percebe
facilmente um cavalo, um tridngulo ¢ uma mulher de vestido preto. Comprova-se assim, que

existe a tendéncia psicoldgica de se unir intervalos e estabelecer ligacdes [FRE02].
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Figura 3.11: Principio da Gestalt: fechamento
Fonte: Adaptado de [FREO2]
http://www.belasartes.br/aulas_virtuais/joaogomes/gestalt/leitura-visual/)

e Principio de Figura-Fundo: baseia-se no fato de que a atencdo visual do observador
alterna entre o padrao que emerge como fundo ou figura. Por exemplo, na Figura 3.12
o observador pode ver inicialmente um vaso branco em fundo preto e se
alternar seu objeto de interesse poderd ver duas faces pretas uma de frente para a
outra. Este exemplo classico foi apresentado por Rubin em 1921 e ¢ conhecido
como Face-Vase. Ambos podem ser vistos como figura (objeto de interesse) ou

como fundo sobre o qual estd apoiada a figura.

Figura 3.12: Principio da Gestalt: figura-fundo.
Fonte: Adaptado de [FREO2] http://www.psicologia.freeservers.com/gestalt/)

e Principio da Area Relata: onde a menor de duas figuras sobrepostas tenderd a

ser interpretada como figura, enquanto que a maior serd interpretada como


http://www.belasartes.br/aulas_virtuais/joaogomes/gestalt/leitura-visual/
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fundo. Na Figura 3.13-a, o quadrado interno ¢ percebido como uma forma distinta
na frente de um quadrado maior, em vez de um buraco em uma forma maior. Sabe-se
ainda, que o principio da simetria descreve o agrupamento baseado nas
propriedades emergentes da forma, ao invés das caracteristicas das partes que a
constituem, ou seja, a Figura 3.13-b ¢ vista como dois objetos sobrepostos ao invés de

trés.

O

(a) (b)
Figura 3.13: Principio de area relata

Fonte: Adaptado de [FREO2]

Principio da Pregnancia: este principio ¢ geral e abrange os demais principios. Este
principio afirma que as forgas de organizacdo tendem a se dirigir da melhor forma
possivel, no sentido da clareza, unidade e equilibrio, tanto quanto permita a imagem
dada, ou seja, quanto melhor a forma, mais pregnancia ela terd, e melhor serd sua
relagdo com o cérebro. Uma imagem de boa Gestalt ¢ enxergada com muito mais
clareza pelo cérebro, e conseqilentemente de forma harmoniosa. E importante
relembrar que para a Gestalt a no¢ao de unidade ¢ primordial, pois para a percepgao as
partes sdo inseparaveis do todo e, ainda, que a imagem percebida ¢ o resultado da
interacdo das forcas externas (luz na retina) com as forgas internas (a tendéncia de
organizar da melhor forma possivel os estimulos externos). Assim, afirmou
Wertheimer em 1910: "O todo ¢ mais que a soma das partes". A Figura 3.14 apresenta
diferentes formas de uma mesma frase, percebe-se que a primeira e ultima frase
possuem maior pregnancia devido ao fato de que pode-se dizer que tem melhor

relagdo com o cérebro.
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Pregnancia da forma
Presnancia da forma

Pregnancia da forma

Hreegnimcia da forma
Fregnancia da forma

Pregnincia daforma
Fregniincio da forma

Pregnancia da forma

Figura 3.14: Principio da pregnancia
Fonte: Adaptado de [FRE02]

Para [AUM93 apud FREOQ2] espera-se do mundo que o mesmo tenha sempre a mesma
aparéncia ou espera-se que se encontre uma certa quantidade de elementos invariaveis. E
a percepcdo desses aspectos invariantes do mundo (tamanho dos objetos, forma,
localizagdo, orientagdo, propriedade das superficies, etc) que se designa pela nocdo de
constancia perceptiva. Ou seja, apesar da variedade de percepgdes, localizam-se as
constantes.

Sabe-se, por experiéncia propria, que os olhos estdo equipados para localizar
pequenos detalhes. Alguns tragos relevantes podem identificar um objeto ou uma pessoa. Por
exemplo, quando um cartunista cria uma semelhanca expressiva de uma pessoa
utilizando somente algumas linhas bem escolhidas. Ou ainda, quando se reconhece um amigo
a grande distancia unicamente pelas propor¢des e movimentos mais elementares.

Durante o processo de percepgdo de um objeto, os olhos humanos se
movimentam sucessivamente € se fixam nas partes mais relevantes da imagem. Para
[ARN97 apud FREQ2] capta-se um rosto humano, exatamente como todo o corpo ¢ captado,
ou seja, como um padrdo global de componentes essenciais (olhos, nariz, boca) aos quais se
pode agregar detalhes.

A Figura 3.15 demonstra um procedimento que utiliza uma camera para descrever os

movimentos oculares realizados pelo ser humano quando da percepgao e reconhecimento de
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faces. Estas imagens foram geradas pelos pesquisadores do A. B. Kogan Research Institute

for Neurocybernetics da Rostov State University - Russia.

Em [FREO02] apresenta-se que os estudos da percep¢do visual ocorrem sob duas

abordagens: a abordagem analitica e a abordagem sintética, a saber:

Abordagem Analitica: esta abordagem parte de uma andlise da estimulag¢do do
sistema visual pela luz, buscando fazer com que os componentes assim
isolados correspondam a diversos aspectos da experiéncia perceptiva dela
[AUMO93 apud FRE(02]. Esta abordagem vem ao encontro da idéia de que o
cérebro possui células especializadas nas fungdes elementares (percepcao das
bordas, linhas, dos movimentos direcionais, entre outros). Esta hipotese consiste
em supor que, entre uma familia de objetos, o observador escolhe uma e so
uma opcao. Assim, em seguida aplica-se repetidamente esta hipotese por
"tentativa e erro". Portanto, se uma opc¢ao se revela erronea, o sistema visual revé
suas opgOes de invariancia e emite outras opcdes, de forma a fazer coincidir todas
as op¢des com uma configuragdo possivel (aqui o sistema leva em conta a
experiéncia adquirida e as associagdes possiveis);

Abordagem Sintética: para esta abordagem a imagem Optica na retina contém toda
a informacao necessaria a percepcao dos objetos no espago. Assim, a abordagem
sintética se opde as teorias que supdem uma aprendizagem da visdo [AUMI93 apud
FREO02]. Vale ressaltar que se entende como aprendizagem da visdo a capacidade
do sistema visual como um todo aprender, ou seja, inclui-se ai o cérebro. Para esta
teoria, cada imagem provoca uma percepcao global inica. Sendo assim, nao cabe
ao sistema visual decodificar as informagdes, nem tampouco, construir
percepcdes, mas sim extrair informagdes. A percepcdo ¢, entdo, uma atividade

direta.
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Figura 3.15: Movimentos oculares durante a percepcao visual.
Fonte: Adaptado de [FREO2] (http://www.rybak-et-al.net/vnc.html)

Para [FREO2] ndo existe uma melhor abordagem. Para palavras manuscritas, o
reconhecimento consiste em a partir de uma forma (uma palavra ou caractere) desconhecida
estabelecer um conjunto de formas conhecidas, verificando entre as formas desse
conjunto as quais mais se assemelha a forma desconhecida, e sobre tudo isso tomar uma
decisdo da melhor hipotese. Essa decisdo ¢ realizada geralmente medindo-se a semelhanga da
forma desconhecida com um conjunto de referéncia (ou modelos) armazenados na memdoria e
descritos em uma representacdo andloga. As referéncias ou modelos sdo obtidos através
da etapa denominada treinamento.

Nos sistemas de reconhecimento de manuscritos uma dada palavra ¢ ligada a uma

forma particular. Apdés a fase de aquisicdo do sinal, a extracdo de primitivas permite



31

transformar a forma em wuma representacdo, mais facil de manipular que a forma
original. O reconhecimento consiste em decodificar essa representacdo atribuindo-se uma das
classes conhecidas ou referéncias do sistema.

Conclui [FREO02] que a percepgao visual e o reconhecimento devem ser considerados
como processos comportamentais e, provavelmente, ndo podem ser completamente
entendidos pelos limitados esquemas dos sistemas computacionais sem que se leve em
consideragao aspectos comportamentais € cognitivos destes processos.

No trabalho apresentado por Correia et al. [COR02] a percep¢do humana pode ser
avaliada através de alguns aspetos:

e o0s olhos se movimentam e se fixam sucessivamente nos pontos da imagem como
maior informacao;

e 0s olhos executam ativamente uma colecao de informacdo seletiva ¢ orientacdo de
problemas do mundo visivel,

e 0s neurdnios no cortex visual executam a selecdo orientados pelo sentido da deteccao

das bordas e de barras locais. A Figura 3.16 descreve este modelo.

Selegdo de
janelas de <
atenc¢ao
Deteccao de Extragdo de
pontos de | caracteristicas
fixacdo direcionais
Classificacao

v

Caractere estimado

Figura 3.16: Arquitetura da percep¢ao humana no sistema de reconhecimento de
caracteres. Fonte: Adaptados de [COR02]

Em seu experimento Correia et al. [COR02] apresenta um zoneamento por janelas de
atencdo, onde cada ponto de fixagcdo simula o movimento dos olhos e permite localizar

diregdes seletivas para extragdo de caracteristicas. Os pontos de fixagdo determinam “onde”
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esta a informacdo nas janelas de atencdo, ¢ a extracdo de transformadas Wavelet-2D
identificam a informagdo. A Figura 3.17 exemplifica os pontos de fixagdo e as respectivas
janelas de atengdo. Correia et al. [COR02] apresenta os resultados de seus experimentos com
uma taxa de reconhecimento de 98,25% usando a base de dados NIST.

O estudo desenvolvido por Yang [YANOS] realiza a imitagdo de processos
psicolégicos humanos em reconhecimento de caracteres chineses. O estudo compara os
processo de padrdes globais e analise de sub-padrdes que sdo similares as rotinas de
reconhecimento humano. No processo desenvolvido cria-se uma hierarquia de estruturas do
caractere, sendo o caractere subdividido em: radicais, strokes, stroxels, conforme descreve a

Figura 3.18.
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Figura 3.17: Exemplos de pontos de fixacdo e suas respectivas janela de atengao

Fonte: Adaptado de [COR02]
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Figura 3.18: Subdivisdo do caractere

Fonte: Adaptado de [YANO9S]

3.3.3 Mecanismos de Zoneamento

Para Suen [SUE94], ¢ necessario capturar indicios da percep¢do humana e

reconhecimento de padrdes para embutir nas maquinas. Em uma continua busca para
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distinguir caracteristicas dos caracteres, as imagens podem ser divididas em partes: direita,

esquerda, acima, meio, € abaixo, como mostrado na Figura 3.19.

1 2 1 2 1

3 4 1 2

5 Z 3 4 2
M=6 M=4 M=2r M =2up

Figura 3.19: Parti¢des onde 1,2,3,4,5 e 6 sdo o nimero de posi¢des das partes

Fonte: Adaptado de [SUE94]

Para seus experimentos foram utilizados 89 padrdes, entre 10 numerais e 26 letras do
alfabeto inglés, estas escolhidas por experimentos computacionais € humanos. Cada padrao
pode ser dividindo em até seis partes. A Figura 3.20 apresenta a divisdo da letra k conforme

os padrdes de zoneamento proposto por Suen et al [SUE94].

EEHEEEEEEEEEEEET]
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Figura 3.20: Divisao do caractere K conforme padrdo de zoneamento

Fonte: Adaptado de [SUE94]

Suen et al. [SUE94] observa que existem partes do padrao chamadas de cruciais, onde
o reconhecimento ¢ perfeito, ou seja, 100%. O numero de padrdes identificados como
perfeitos dependem largamente do numero de particoes M utilizadas. Encontrar partes

distintas de varias particdes de um padrdo ¢ um passo preliminar em dire¢do a uma robusta
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analise de padrdes e reconhecimento de caracteres. As partes cruciais sdo partes efetivas no
reconhecimento de padrdes, porque sdo absolutamente distintas de outras partes. Depois da
particdo todas as partes dos caracteres tem uma diferenga gradual. Entretanto, a parte crucial
apresenta uma caracteristica invariante e distinta das outras caracteristicas do caractere
original. As idéias e definicdes dadas como partes cruciais, partes de confusdo e identificagao
perfeita de padrdes podem ter um papel chave no reconhecimento de padrdes e caracteres.
Neste trabalho observa-se que a letra “D” sempre fica no topo (100%), letras como “A”, “K”
e “G” resultam em uma taxa reconhecimento mais alta (100%) , sendo que “P”, “I” e “T”
(54%) e, as taxas de reconhecimento considerando Z=2LR (direita/esquerda), 2UD
(inferior/superior), 4 e 6 eram: 86,12%, 85,88%, 61,73% e 42,91%, respectivamente. Os
autores comentam sobre o caso 2LR para “Y” e explicam que este zoneamento esta perfeito
para reconhecimento; mas traz uma dificuldade para a letra “B” porque a esquerda ¢ o meio
esta confundindo com “E”. Entdo, nota-se que diferentes particdes podem produzir diferengas
grandes em relacdo as taxas de reconhecimento. Mais parti¢des provocardo mais partes de
confusdo. Por exemplo, em Z=6 um caractere pode ser confundido com 6 caracteres

diferentes, “B” é confundido com: “C”, “G”, “J”, “O”, “S”, “U”.

=i~ dl-#=

Figura 3.21: Representa a formacgao das caixas. Fonte: Ada]g;tado de [HUNOO]

No estudo apresentado por [HUNOO] um esquema para caracteres ¢ assinalado. Uma
caixa de cédigo de n ou menos digitos representa um tipo de movimento do caractere. Este
esquema independe do estilo da escrita e da seqiiéncia de movimentos. Os simbolos Chineses
sao formados por segmentos de linha chamados de “strokes”. Os movimentos bésicos sao
agrupados em um pequeno niamero de categorias ou tipos de movimentos para a classificagao.
Quando um caractere ¢ impresso, a seqliéncia de movimentos sj,S,...,Sp, representa uma
ordem em que os caracteres sdo impressos. A Figura 3.21 apresenta a formacdo das caixas de
codigo.

As caixas s3o reordenadas em seqii€ncias de caixas bj,by,bs,...by,, de acordo com as
regides, na qual eles residem. As regides sdo criadas desenhando linhas verticais e horizontais

que divide o caractere impresso. Inicialmente o caractere ¢ dividido em regides desenhando



35

exclusivamente linhas verticais, ou linha horizontais que cortam o caractere sem cortar
quaisquer das caixas. Preferéncias sdo dadas as linhas horizontais ou verticais que podem ser
usadas para cortar os caracteres. As regides futuramente sdo divididas em sub-regides e
repetidas da mesma maneira em cada sub-regido até que se tenha somente uma caixa. A

Figura 3.22 apresenta um exemplo desta divisdo.

L i | | |

Figura 3.22: Divisdo das caixas de codigo

Fonte: Adaptado de [HUNOO]

Os movimentos em cada caixa sdo classificados em t predeterminado tipos de
movimentos, ¢ um codigo de reordenagdo inicial ¢ gerado, e subseqiientemente melhorado,
com referéncia para o canto a esquerda superior da caixa. A Tabela 3.3 apresenta as
intersecdes e as distancias de prioridade. A Formagdo da caixa de codigo ¢ realizada onde
todos os codigos reordenados sdo concatenados em uma string de acordo com as seqiiéncias

das caixas.

Tabela 3.3: Interse¢des e prioridades. Fonte: Adaptado de [HUNOO]

Stroke Intersection | Distance
Name Priority Priority
Horizontal 2 1
Vertical 4 3
Left-Falling 5 2
Right-Falling 6 5
Left- i 1 6
[Right- 3 4

No trabalho apresentado em [AIR05a] ¢ proposto um mecanismo de zoneamento nao
simétrico, utilizando um vetor de caracteristicas baseadas em convexidade ¢ concavidade
extraidas pela rotulagdo do backgruound (conforme apresentado na secao 3.2). Para isto, o
caractere ¢ inserido em uma “caixa” e particionado em Z partes, onde Z = 4, SH (horizontal),

5V (vertical) e 7, conforme Figura 3.23.
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Figure 3.23: Mecanismo de Zoneamento: Z =4, SH, 5V e 7 regides

Para o presente estudo o mecanismo de zoning tem por base as areas propostas por
Suen [SUE94]. Caracteristicas da percep¢ao humanas sao utilizadas durante os estudos a fim
de contribuir com a defini¢do das regides perceptivas relacionadas com os pontos de atengao

apresentados por Correia et al. [CORO02].

3.4 Classificador Neural

3.4.1 Redes Neurais

Redes Neurais sdo utilizadas para diversos propositos em reconhecimento de padrdes e
areas afins, como agrupamentos, classificacdo, regressdo, aproximagdo de fungdes, entre
outros. Dada a grande diversidade de aplicacoes, existem diferentes tipos de redes neurais,
que diferem entre si pelo tipo de grafo subjacente, algoritmo de treinamento, tipo de
processamento executado nos neurdnios, etc.. Um dos modelos mais difundido, responsavel

pela retomada dos pesquisas na area a partir de meados dos anos de 1980, ¢ o modelo Revis
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Para N sendo o niimero de entradas do neurdnio, x; as entradas do neur6nio € wy; 0s pesos

sindpticos associados a cada entrada. A Figura 3.24 ilustra o modelo do neurdnio.

o
Fungdo de
A2 ativagao
Entrada
4 L S
Saida
\.. Am

Figura 3.24: Modelo de neuronio. Fonte: Adaptado de [OLI02]

As redes neurais possuem sua forca na sua capacidade de gerar uma regido de decisdo
a partir de uma forma qualquer (aproximadores universais), requerida por um algoritmo de
classificagdo, ao preco da integragdo de camadas de células suplementares nas redes.

Os trabalhos realizados por diversos autores, tais como: [OLIO2][PED95]
[CORO2][SILO03], utilizam redes neurais para o reconhecimento de palavras e caracteres

manuscritos.

3.4.2 Arquitetura Classe-Modular

Para Oh & Suen [OH 02] as redes neurais convencionais quando projetadas para
classificar um grande nimero de classes com uma estrutura grande de rede, torna-se
inevitavel determinar os limites 6timos da decisdo para todas as classes envolvidas em um
espago dimensional elevado de caracteristicas, isto devido a complexidade do problema como
¢ o caso do reconhecimento de caracteres manuscritos. As limitacdes existem também em
diversos aspectos dos processos de treinamento e de reconhecimento. Para tanto, introduz-se o
conceito da modularidade de classes ao classificador da rede neural na tentativa de superar
tais limitagdes. No conceito classe-modular (Class-Modular), o problema original K da
classificagdo decompdem-se em K-subproblemas. Uma arquitetura modular consiste em K
sub-redes, cada uma responsavel para discriminar uma classe das outras K—1classes, como
apresentado na Figura 3.25. Em seu trabalho os autores Oh & Suen [OH 02] apresentam a

eficacia das redes neurais de arquitetura classe-modular em termos de seu poder da
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convergéncia ¢ do reconhecimento. Os testes realizados por estes autores confirmaram o

superioridade da rede neural classe-modular.

M;

Y
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{a) (b)
Figura 3.25: Arquitetura Classe Modular. a) Mdédulo Mi da rede e b) configuragio
completa com K médulos. Fonte: Adaptado de [KAP04]

Silva e Thomé apresentam [SIL03] a utilizagdo de mais de uma rede neural para a
classificagdo dos caracteres, em um “time” de redes neurais, que podem ser de um mesmo
modelo ou de modelos diferentes trabalhando juntas ou em cascata em um mesmo problema.
A finalidade do time ¢ dividir o problema em sub-problemas especificos e atribuir a cada rede
integrante a tarefa de resolver um sub-problema. Depois de resolver todos os sub-problemas
suas respostas sdo combinadas de maneira a produzir a resposta para o problema original.
Consideram [SILO03] que, os sub-problemas especificos sdo menores que o problema original,
logo, as redes neurais que atuam nos mesmo sao menores. Sendo assim, espera-se que estas
redes menores alcancem um poder de generalizagdo para seus sub-problemas e que quando
unidas alcancem um poder de generalizagao maior do que o alcangado por apenas uma rede.
Com esta estratégia foi obtido um desempenho de 91,91%.

Kapp et al. [KAPO3] avaliam o uso da arquitetura convencional de MLP (Multiple
Layer Perceptron) e classe-modular para o reconhecimento de manuscritos no contexto de
cheques bancarios. No modelo convencional MLP todas as classes sdo treinadas juntas e a
classe que apresentar um valor méaximo de saida ¢ considerada com a classe reconhecida. Ja
no modelo classe-modular MLP para cada K o classificador ¢ treinado independente das
outras classes utilizando o conjunto de treinamento e valida¢do. As experiéncias mostraram

que a arquitetura classe-modular ¢ melhor do que arquitetura convencional. As taxas médias
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obtidas do reconhecimento foram 77,08% usando o arquitetura convencional e 81,75%
usando a classe-modular.

Aires et al [AIR05b] visa contribuir com o estudo de redes neurais que utilizam um
conjunto de primitivas extraido com base em regides perceptivas para o processo de
reconhecimento das formas. Trata-se de uma abordagem analitica do problema, tendo em
vista um léxico de pequena dimensdo: caracteres manuscritos maiusculos, ou seja, 26 letras do
alfabeto. Para a tarefa de reconhecimento sdo realizados experimentos que utilizam redes
neurais artificiais com arquitetura MLP (Multiple Layer Perceptron) Classe-Modular, ou seja,
um comité de redes neurais MLP, de forma que cada classe do problema possui uma rede
especifica, assim como descrito em [Kapp et al. 2003] [Oh e Suen 2002] [Silva e Thomé
2003]. No trabalho determinaram-se redes neurais especializadas em sub-problemas
buscando melhorar o desempenho do sistema como um todo. Deste modo, conclui-se que
algumas representacdes sdo mais robustas e discriminantes entre as classes de caracteres do
que outras e, sendo assim, as combinagdes dos classificadores com base em diferentes
representacdes resultam em taxas de reconhecimento mais elevadas.

Para o presente estudo definiu-se a aplicagdo das redes neurais artificiais com
arquitetura MLP (Multiple Layer Perceptron) Classe-Modular, ou seja, um comité de redes
neurais MLP, de forma que cada classe do problema possui uma rede especifica, assim como
descrito em [OH 02] e [KAPO3]. Esta arquitetura permitird estudar as regides perceptivas

mais significativas para cada classe de caractere a ser reconhecido.

3.4.3 Multiplos Classificadores

M¢étodos de extragdo de caracteristicas e técnicas de classificagdo foram muito
estudados nas ultimas décadas para auxiliar no reconhecimento de manuscritos. Muitos
métodos de reconhecimento foram propostos, mas isoladamente nenhum conseguiu uma
solugdo completa para o problema. Entretanto, algumas técnicas de combinagdo de multiplos
classificadores foram propostas para melhorar o desempenho desses sistemas, apresentando
resultados promissores. Esses métodos, em sua maior parte, sdo propostos utilizando o
resultados dos classificadores individuais que sdo combinados de acordo com diversas
estratégias [OLI04].

Observa-se em alguns estudos de classificagdo [LAM95] [KIT98] [LIU02], que o

conjunto de padrdes reconhecidos erroneamente pelos diferentes classificadores ndo sdo
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necessariamente os mesmos. Para [OLIO4], isto sugere que diferentes classificadores
oferecem informagdes complementares sobre os padrdes, podendo melhorar o desempenho do
classificador selecionado. A idéia ¢ utilizar todos os sub-conjuntos para a tomada de decisao,
combinando as opinides individuais de modo a obter uma opinido em consenso.

Basicamente, pode-se dividir os problemas de classificagdo em dois cenarios distintos
[OLI04]:

1) Todos os classificadores utilizam o mesmo padrdo de entrada, por exemplo, um
conjunto de classificadores k-NN, utilizando o mesmo vetor de caracteristicas,
mas diferentes parametros de classificagdo; outro exemplo ¢ um conjunto de
classificadores neurais de arquitetura fixa, apresentando conjuntos de pesos
distintos obtidos por diferentes estratégias de treinamento.

2) Cada classificador utiliza sua propria representa¢do dos padrdes de entrada. Ou
seja, as caracteristicas extraidas dos padrdes sdo unicas para cada classificador,
permitindo desta forma, integrar medidas/caracteristicas fisicamente diferentes.

Xu et al. [XU 92] apresenta uma definicdo matematica da combinagdo de multiplos
classificadores. Dado um espaco de padrdoes P constituido de M conjuntos mutuamente
exclusivos P = C; U ... U Cy paracada C; Vi e A= {1, 2, ..., M} representa um conjunto
de padrdes especificos, denominado classe. Dada uma amostra x de P, a tarefa do
classificador e € atribuir a x um indice j € AU {M + 1} como rétulo para representar que x €
observado como sendo da classe C; se j # M + 1, sendo que j =M + 1 representa que x ¢
rejeitado por e.

[Pham apud OLI04], apresenta que diversos métodos de fusdo tem sido utilizados para
combinar multiplos classificadores, tais como: formalismo bayesiano ou probabilidade
maximo a posteriori, integral fuzzy, regras fuzzy, cadeias de Markov, teoria da evidéncia
(regra Dempster-Shafer), redes neurais, voto majoritario, entre outros. O método bayesiano
atribui um objeto desconhecido a classe que possua a maxima probabilidade a posteriori. A
regra de Dempster-Shafer combina evidéncias de diferentes fontes de informagao baseada em
uma funcdo chamada de atribui¢do de probabilidade bésica. No voto majoritario, se a maior
quantidade de classificadores rotulam uma amostra para uma classe, mais do que para outra,
entdo a amostra ¢ atribuida aquela classe. O método baseado em rede neural tal como rede
multicamadas ¢ usado para combinar varios classificadores usando dados de treinamento

destes classificadores. Na aplicacdo da integral fuzzy, com uma ferramenta de combinacao, foi
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apresentado um método baseado no conceito de combinar imagens caracteristicas de diversas
fontes para o reconhecimento automatico.

Pode-se classificar os métodos de combinagdo como os baseados em regras fixas ou
estaticas e baseados em treinamento [WEBO02 apud MATO04]. A seguir serdo estudadas
algumas regras de combinagdo [MATO04].

3.4.3.1 Métodos baseados em regra fixa

Estes métodos baseiam-se na regra de decisao bayesiana. Sendo Z um objeto que se
deseja classificar e, tendo L classificadores com entradas x;, ..., x;,. Sendo a regra de Bayes
para erro minimo atribui Z a classe wij se:

pWjlx1, ..., xt) > p(Wi| x4, ..., X1); k=1, ..,C k#j (3.1)
ou, de forma equivalente, atribui Z a classe w; se
pxi, o, Xp W) > p(Wi| X1, ..., X1); k=1, ..C k#j (3.2)
Isto requer o conhecimento das probabilidades conjuntas p(x;, ..., x,;w)),j =1, ..., L

que nao sao disponiveis.

3.4.3.1.1 Regra do produto

Assumindo que os classificadores sdo independentes, entdo a regra de decisdo
expressa pela Equacdo 3.2 torna-se:

Atribua Z a classe w; se,
L
[TpGi tw) pOw) ) [TpGx; Iw) p(w); k=1,...C, k#j, (3.3)
i=1

ou, em termos de probabilidade a posteriori dos classificadores individuais:

Atribua Z a classe w; se,
L
oo )F T 0w, 120 [P0 T" TTpOv 1) k=1oCy k= jo (4)
i=1

Esta ¢ a regra do produto, podendo ser simplificada considerando-se p(w;)

equiprovavel, de modo que, atribua a Z a classe wj se,

L

| EZCAESPE | EXCEA Y S REN A 22 (3.5)

i=1
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Assumir a hipotese de independéncia condicional pode ser muito rigorosa, mas essa
condi¢do tem sido utilizada satisfatoriamente em muitos problemas praticos. A regra requer o
conhecimento das probabilidades a posteriori dos classificadores individuais, p(wj|x),
j=1,...,C, que podem ser estimados a partir dos dados de treinamento. O problema principal
deste método ¢ sua sensibilidade a erros na estimativa das probabilidades a posteriori, o que
prejudica o método quando os erros aumentam. Se um dos classificadores determinar que a
probabilidade de que uma dada amostra pertenca a uma classe em particular é nula, entdo a
regra do produto atribuird uma probabilidade zero, mesmo que os outros determinem que esta

¢ a classe mais provavel.

3.4.3.1.2 Regra da soma

Consiste numa variacdo da regra do produto, pela introdu¢ao da hipotese de que
p(wilx) € proximo de p(wy). Ou seja, admite-se que:

PWilxy) = pwi(1 + 6) (3.6)
com ¢ ({1, isto &, as probabilidades a posteriori p(wi|x;) usadas na regra do produto, dada
pela Equacdo 3.5, ndo sdo substancialmente diferentes das probabilidades a priori p(wy).
Substituindo p(w|x;) na Equacdo 3.5 e desprezando os termos de segunda ordem e de ordens

superiores em J; € usando a Equacdo 2.6, temos a regra da soma:
L L

(A-Lypw)+Y pw;|x) ) (-Lpw,) + Y pw|x); k=1--,C, k=
i=1 i=1

(3.7)
Esta ¢ a regra da soma, que pode ser simplificada considerando-se p(w;) equiprovavel:

Atribua Z a classe wj se,

L L
D pwix) ) Dpw|x); k=1-C, k=] (3.8)
i=1 i=1

A hipoteste usada para derivar a aproximagdo da regra da soma a partir da regra do
produto ndo seria realista em muitas aplicagdes praticas. Contudo, esta regra ¢ relativamente
insensivel a erros de estimacdo das densidades de probabilidades conjuntas e estudos
comparativos mostram que a regra da soma ¢ mais robusta a erros e reduz os efeitos de um

possivel superespecializa¢ao dos classificadores individuais.
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Pode-se modificar a regra da soma introduzindo uma ponderacao, de modo que se

atribua Z a classe wj se,
Dajep(w,|x) ) Daepw|x); k=1--C, k=] (3.9)

em que o, 1 =1, ..., L sdo pesos para os classificadores. Uma questdo importante ¢ a escolha
dos pesos, que podem ser estimados usando o conjunto de treinamento para minimizar a taxa
de erro do classificador combinado. Deste modo a mesma ponderacdo ¢ aplicada em todo o
espaco de caracteristicas. Uma alternativa ¢ permitir que os pesos variem com a localizagao
da amostra no espago de caracteristicas. Um exemplo extremo disto € a sele¢do dinamica de
classificadores em que atribui-se o valor unitario a um dos pesos e anula-se os demais. Para
um dado padrdo, a selecdo dindmica procura selecionar o melhor classificador. De modo que
o0 espaco de caracteristicas ¢ particionado em regides com um classificador diferente para cada

regido.

3.4.3.1.3 Regra do méximo, minimo ¢ mediana

A regra de méaximo pode ser obtida aproximando-se as probabilidades a posteriori
mostrada na Equag¢do 3.7 por um limiar superior, L max; p(w|x;), resultando na seguinte regra
de decisdo:

Atribua Z a classe w; se,

(1=L)pw ) +LmaxpW; | ;) ) (1-L)p(w) )+LmaxpWw, [x); k=1--C k=]  (3.10)
i |

Este ¢ a regra de maximo, que pode ser simplificada considerando-se p(w;)
equiprovavel:
Atribua Z a classe wj se,

max P(W | X)) maxp(w) x;);  k=1--C, k=] (3.11)
i i

Do mesmo modo, aproximando a regra do produto definida pela Equa¢do 3.5 por um

limiar superior, min; p(wy|x;), resultando na seguinte regra de decisdo:

—(L-1)
[p(Wj )J min PW; [ X)) [p(Wk)]_(L_1) minpW, | x;); k=1-C, k=] (3.12)
! [
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Esta ¢ a regra de minimo, que pode ser simplificada considerando-se p(w;)

equiprovavel: Atribua Z a classe w; se,

min POW ; 1 %;)) minp(wy 1x;); k=1--C, k= j. (3.13)
| |

Finalmente, a regra da mediana pode ser derivada observando que a regra da soma
calcula a média das saidas dos classificadores e que uma estimativa robusta da média ¢ a
mediana. Entdo, considerando-se p(w;) equiprovavel, a regra da mediana pode ser definida

como: Atribua Z a classe w; se,

medi PW; [ X;)) medjP(w |%;); k=1--C, k=] (3.14)

3.4.3.1.4 Voto majoritario

Aproximam-se as probabilidades a posteriori p(wi|x;) por fungdes de valor bindrio Ay;
de modo que:

A = 1 se p(Wi|x;) = max; p(wi|x;) (3.15)
ki

1

0 caso contrario

Assumindo-se que p(w;) € equiprovavel, determinamos a regra do voto majoritario da

seguinte forma:
L L
DANDI A k=1-,C, k=] (3.16)
i=1 i=1

Para cada classe wy, a regra do voto majoritario simplesmente conta os votos recebidos
por esta hipdtese pelos classificadores individuais. A classe que receber o maior nimero de
votos ¢ entdo definida como a decisdo em consenso. Pode-se admitir que a classe seja

considerada desconhecida caso exista empate entre os rotulos no processo de votagao.

3.4.3.2 Métodos baseados em treinamento

Estes métodos requerem algum grau de treinamento prévio. Serdo descritas algumas

das principais técnicas [WEBO02 apud OLI104]:



45

3.4.3.2.1 Misturas de especialistas

Este modelo de mistura adaptativa de especialistas locais ¢ um processo de
aprendizagem que treina varios classificadores (especialistas) e um combinador (fun¢do
gating) formando um agrupamento paralelo de classificadores baseados no mesmo espago de
caracteristicas. Cada especialista emite um vetor de saida, O; (i=1,...,L), para um dado vetor
de entrada x, e a rede gating realiza uma combinagao linear dos vetores de saida. A fungdo
gating pode ser analisada como se atribuisse uma probabilidade para cada especialista,
baseado na entrada corrente. A énfase do processo de treinamento € encontrar a fungdo gating

otima e, para cada fun¢o gating, treinar cada especialista para obter o maximo desempenho.

3.4.3.2.2 Regra baseada no formalismo bayesiano

Este método utiliza a regra do produto com estimativas de probabilidade a posteriori
derivadas das predicdoes de cada classificador individual, junto com um resumo do seu
desempenho em um conjunto de treinamento previamente rotulado.

Especificamente, a regra de combinagdo bayesiana aproxima as probabilidades a
posteriori por uma estimativa baseada em resultados de um processo de treinamento. A matriz
de confusdo C de cada classificador em um dado conjunto de treinamento ¢ utilizada como
indicacdo do seu desempenho. Para um problema com M classes, H ¢ uma matriz de tamanho
M x M em que cada elemento Hj; denota o nimero de padrdes da classe i que sdo atribuidos a

classe j pelo classificador. A partir da matriz H, obtem-se o numero total de amostras

. . M
pertencentes a classe i como a soma das linhas ZHH -, enquanto a soma das colunas

ij 2

M L4 ~ . r Y . . .
ZHH ; representa o nimero total de amostras que séo atribuidas a classe j pelo especialista.

Quando hd K especialistas, se tém K matrizes de confusio H(K), I < k < K.

Conseqiientemente, a probabilidade condicional de um padrao x realmente pertenca a classe i,

dado que o especialista k indica que ele pertenca a classe j.
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3.4.3.3 M¢étodos de amostragem do conjunto de treinamento

Um dos principais problemas envolvendo combinagdo de classificadores ¢ a existéncia de

dependéncia entre os mesmo. Mesmos classificadores distintos podem ser correlacionados se

forem treinado com os mesmos dados. Uma maneira efetiva de fazé-los discordar € treina-los

com conjuntos de treinamento distintos. Dois métodos principais serdo apresentados

[MATO4]:

Bagging: contracao de bootstrap aggregating, ¢ um método de geracdo de conjuntos
de treinamento para um dado nimero de classificadores previamente definidos.
Consiste em gerar conjuntos de treinamento por um processo de amostragem aleatoria
com reposicao. Os classificadores sdo treinados e aplica-se no combinador a regra do
voto majoritario. Como a amostragem ¢ feita com reposi¢do, surgirdo alguns
elementos replicados nos novos conjuntos de treinamento. E importante observar que,
se os classificadores que constituem o agrupamento forem instaveis, por exemplo,
arvores de decisdo, isto €, se respondem de forma bastante diferenciada quando
treinados com dados ligeiramente distintos, entdo o processo de amostragem resultara
em um conjunto de classificadores distintos, sendo portanto um procedimento valido.
Portanto se, os classificadores forem estaveis, por exemplo, k-NN, entdo a combinagao
resultante teria pouco efeito, ja que os classificadores tenderiam a apresentar a mesma
predicao;

Boosting: este método também ¢ aplicado a classificadores baseados no mesmo espaco
de caracteristicas. Assim com o anterior, também ¢ um método para geracdo de
conjuntos de treinamento e utiliza-se no combinador a regra do voto majoritario. Mas,
diferentemente do bagging, os conjuntos de treinamento ndo sdo gerados
simultaneamente. Neste caso, os conjuntos sdo gerados em série € para cada um deles
atribui-se um peso usado no processo de combinagdo. A regra do voto majoritario pe
regida com base nas ponderagdes determinadas no treinamento. O método foi criado
para combinar classificadores que podem tratar entradas com pesos. Considera-se que
os classificadores envolvidos sejam capazes de levar em consideracdo além do par
ordenado padrao/rotulo — (xi,y1) — um peso associado a ele — wi. De um modo geral, a
idéia consiste em, dado um conjunto de treinamento & = {(x;y;),; i =1, ..., n} € um

conjunto de classificadores, A4;(x), j=1,...,m, inicia um processo iterativo em que, a
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cada iteracdo, sejam estabelecidos pesos w; para os elementos do conjunto de

treinamento, seja treinado um classificador /;(x) e seja estabelecido um peso associado

ao classificador, denotado por e;. Os pesos w; sdo estabelecidos de maneira que seu
somatorio seja sempre igual a 1 em todas as iteragdes. Quando os classificadores ndo
sdo capazes de treinar padrdes com pesos, podemos elimina-los fazendo um processo

de amostragem com reposi¢cdo, em que considera-se como peso a propor¢do ou a

probabilidade de se sortear um padrdo a partir do conjunto de treinamento original.

Os sistemas de multiplos classificadores buscam obter resultados combinados de
classificadores individuais de modo que a combinagdo apresente um desempenho global
melhor do que aquele obtido pelo classificador individual.

Neste estudo utiliza-se redes neurais, de modo que considera-se apenas combinacdes
de regras fixas, aplicando-se a regra da soma.

As combinacdes foram efetuadas entre 2 e 3 classificadores individuais. Observa-se

nas combinagdes realizadas melhoras nas taxas reconhecimento.

3.5 Diversidade versus Discordancia

3.5.1 Medidas de Diversidade e Discorddncia

Uma metodologia de projeto de sistemas de reconhecimento de padrdes, com base em
Sistema de Multiplos Classificadores (MCS — Multiple Classifiers System) ou
comité/conjunto (committee/ensemble), dirige-se ao problema pratico no projeto de sistemas
de classificacdo, com exatidao e eficiéncia melhoradas [WINOS5].

Tentativas de compreender a eficicia do padrdo MCS tem alertado para o
desenvolvimento de varias medidas, por exemplo: Margin, Bias e Concepts of Variances.
Entretanto, recentemente diversas medidas da diversidade foram estudadas com a intengao de
determinar a correlagdo dos dados em termos de exatidao global [KUNO3] .

Na realizacao deste objetivo, o principal questionamento ¢: como medir a eficiéncia do
MCS? Nossa resposta utiliza similaridades e discordancia entre os classificadores. Estas
informagdes podem fornecer um mecanismo para entender como classificadores permitem
melhorar a predi¢do dos sistema de multiplos classificadores ou comités/conjunto. A medida

da diversidade pode ser categorizada em dois tipos [KUNO3]:
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e pair-wise: esta abordagem calcula a média de uma distancia particular medida
entre todas as possibilidades dos pares de classificadores no conjunto. A distancia
calculada ¢ usada para determinar as caracteristicas da diversidade medida;

e non-pair-wise: Esta abordagem utiliza a idéia de entropia ou outra medida para
calcular a correlagdo de cada membro do conjunto com a saida média do conjunto.

A dificuldade principal com medidas de diversidade ¢ o dilema denominado de

exatiddo-diversidade. Como explicado em [HADOS5], para alcancar os niveis mais altos de
exatiddo, a diversidade tem que diminuir de forma que espera-se um tradeoff entre
diversidade e exatidao. Estes autores mencionaram que nenhuma teoria convincente ou estudo
experimental houve para sugerir que qualquer medida pode predizer confiantemente o erro de
generalizacdo de um conjunto. E, sabe-se baseados em outros autores [WINO5] [ZOU04] que
¢ necessario achar um ponto de equilibrio entre diversidade e exatiddo. Em outras palavras,
estas sdo as medidas das discordancias.

Duin et al. [DUIO4] aplica o conceito de discordancia para medir a diferenca entre

dois classificadores C; e C; treinados em um problema de classifica¢do Pj(j = 1,..., N, no qual
N ¢é o tamanho do conjunto de problemas. Entretanto, a discordancia d;(C;,C,) pode ser

formulada pela Equagao 1:

di(C1,C) = Prob(Ci(x) ~= Ca(x) | x € Pj) (3.17)

em que Cj(x) retorna a rotulagdo de um padrao x de acordo com o classificador C;.. M
classificadores constituem uma matriz M x M de discordancias D para o problema P;, com

elementos DY (m,n) = d;(Cy, C,).

Duin et al. [DUIO4], apresentam a disparidade entre as discordancias de diversos
classificadores quando projetados em um Espago Euclidiano 2D, chamado de Espaco de

Projecao de Classificadores (CPS), Figura 3.26.
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Figura 3.26: Representacdo de classificadores, sendo que suas distancias 6timas preservam
suas discordancias. Resultado para o problema Highleyman com 10+10 objetos.

Fonte: Adaptado de [DUI04]

O interesse aqui ¢ diferente de Duin et al. [DUIO4], mas também ¢ baseado em
discordancia. A idéia ¢é utilizar a informacdo contida nas matrizes de confusdo para cada
classificador individual e computar as distancias que representam as discordancias entre os
classificadores. Denomina-se esta abordagem de Discordancia baseada no critério da

Distancia (DD-based).

3.5.2 Matrizes de Confusdo

Uma analise consistente do comportamento do classificador pode ser fornecida pela
matriz semi-global do desempenho, conhecida como Matriz de Confusdo. Esta matriz ¢ uma
representacdo quantitativa do desempenho obtido para cada classificador em termos do
reconhecimento de cada classe. A matriz de confusdo pode ser representada pela Equacao

3.18 [ZOU04]:
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[TRiy TRi2 --- TRiw

A= TR.i,l TRi,.Z T{Q%N (3.18)

_TRN,1 TRy, --- TRN,N_

onde, TR;; corresponde ao total de nimeros de entrada na classe C; na qual a solugdo correta é
colocada na posicao j; a diagonal principal indica o nimero total de exemplos para cada
classe C; reconhecido corretamente pelo sistema. Baseado na matriz 4, € possivel computar as

medidas de desempenho globais do classificador como indicado pela Equagao 3.19:

1 N

i,j=l

A abordagem DD-based utiliza a informag¢do contida nas matrizes de confusdo, para
cada classificador individual ¢ computada as distdncias que representam as discordancias
entre classificadores. A distancia pode ser obtida considerando que todas as matrizes de

confusdo possuem o mesmo tamanho como definido na Equacao 3.20:

N N
D =33 ‘TR;‘] ~TR’, (3.20)

i=1 j=1

Considerando C, e Cp as matrizes de confusdo, nas quais os elementos sdo utilizados para o
calculo das distancias entre as matrizes. Cada matriz resultante retorna a distancia final entre a
combinacdo. As distancias foram medidas considerando os classificadores individuais dois a
dois, e, trés a trés, computando-se desta forma 10 medidas de distdncia, com as combinagdes:

4-5H, 4-5V, 4-7, 5SH-5V, 5H-7, 5V-7, 4-5H-5V, 4-5H-7, 4-5V-7, SH-5V-7.
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3.5.3 Hipdtese: Soft-Correlation

A hipdtese ¢ baseada na seguinte idéia proposta por Hadjitodorov et. al. em [HADOS5] :
“A seleg¢do do conjunto através da diversidade mediana permite obter um valor melhor que a
seleg¢do randomica do conjunto ou sele¢ao do conjunto com a discorddncia mdxima”. Estes
autores observam que esses conjuntos mais diversos sao menos exatos do que os conjuntos
menos diversos. Entdo atribui-se este fendmeno para intuir que mais diversidade sendo
associada com muitos grupos ndo estrutura os grupos e, conseqiientemente, tem a exatidao
individual mais baixa. Portanto, denomina-se esta hipdtese de regra soft-correlation.

Analisando estas consideracdes, a idéia ¢ computar as distancias entre as matrizes de
confusdo e observar a mediana das distdncias com a intencdo de definir meta-classes com
base no conjunto de validacdo, para posteriormente aplica-las no conjunto de teste. Assim,
define-se uma arquitetura baseada em maultiplos classificadores. O objetivo ¢ maximizar as
taxas de reconhecimento utilizando-se para isto as matrizes de confusao, suas discordancias
em termos de distancias baseada na mediana, sem necessidade de combinar efetivamente os
classificadores.

No trabalho apresentado em [FREO5] as informagdes da matrizes de confusdo sdo
utilizadas para computar as distancias entre estas matrizes que representam a discordancias
entre os classificadores. O estudo utiliza estas informagdes para prover um mecanismo de
conhecimento a priori das possiveis combinagdes de classificadores, sem precisar combina-

los, evitando buscas exaustivas para encontrar a melhor combinagao.

3.5.4 Defini¢do de Meta-Classes

Utilizando-se de uma defini¢do de Linguagem de Programagao, meta-classe ¢ definida
como: “Uma meta-classe é uma classe de classes. Pode-se julgar conveniente que, em uma
linguagem ou ambiente, classes também possam ser manipuladas como objetos. Por exemplo,
uma classe pode conter variaveis com informag¢oes uteis, como, o numero de objetos
instanciados pela classe e valor médio de determinada propriedade” [KAMI96].

Para o presente estudo as meta-classes sdo conjunto de caracteristicas comuns ou
semelhantes a vérias classes de objetos. A Figura 3.27 apresenta exemplos de meta-classes em
trabalhos de reconhecimento de palavras manuscritas [FREO1] [OLI04]. Observa-se que no

contexto de palavras manuscritas em cheques bancarios, a meta-classe “enta” contém as
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palavras que possuem o mesmo sufixo, no caso, “enta”. Assim, esta meta-classe pode ser
modelada, ou seja, obter-se um modelo, por exemplo, um HMM capaz de reconhecer a meta-
classe, inicialmente, para depois a partir de um modelo HMM para cada palavra realizar-se o
reconhecimento das respectivas classes (ou palavras). Outro exemplo, ¢ a meta classe “eiro”,
também encontrada no contexto de cheques bancérios brasileiros. Neste caso, esta meta-classe
contém as palavras: “janeiro” e “fevereiro”. Tendo-se aqui o mesmo objetivo, ou seja,
classificar inicialmente a meta-classe “eiro” entre as demais meta-classes, por exemplo,

bR 1Y

“embro” que contém as palavras: “setembro”, “novembro” e “dezembro”.

Objetos Meta-classe Classes

--p| Vinte
Trinta
Quarenta
Cingiienta
Cincoenta
Sessenta
Setenta
Oitenta
Noventa

“enta” -----e-

Palavras

Janeiro
--p .
Fevereiro

“ei rO” ———————————

Caracteres “CDQRSZ” 1"~

Nn=mZOUTO

Figura 3.27: Exemplo de meta-classes

Observando-se que nos exemplos de palavras manuscritas a similaridade encontra-se
no sufixo das palavras, no contexto do presente trabalho busca-se verificar a similaridade nas
regides perceptivas. O exemplo de meta-classe “CDQRSZ” definida com base no célculo das
distancias (DD-based) para os caracteres apresenta sua similaridade na concavidade, visto que

na Figura 3.28 as classes apresentam estas similaridades evidenciadas. A Figura 3.29
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apresenta a meta-classe AB, observa-se a similaridade no trago horizontal e na concavidade

superior.
Vg | = .....7
C D .
(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figura 3.28: Meta-classe CDQRSZ

(a) (b)

Figura 3.29: Meta-classe AB

A definigdo das meta-classes passa pela determinagdo dos conjuntos de classificadores
que estdo proximos em termos de distancia, representadas pelas medianas e, assim, verificar
quais classes de caracteres possuem o mesmo comportamento, ou seja, quais classes de
caractere possuem suas medianas no mesmo classificador.

Observa-se na Tabela 3.4 as combinacdes dos classificadores, bem como, as distancias
resultantes em cada combinacdo. Para cada combinag¢ao dois a dois ¢ trés a trés define-se um
valor de mediana. As classes “A” e “B” possuem suas medianas nos classificadores 4-5H e 4-
5V, podendo significar um caminho mais rapido para a melhor taxa de reconhecimento,
partindo da combinagao destes classificadores. Essas verificagcdes foram realizadas para todas
as classes, permitindo definir as meta-classes em fun¢do dos classificadores apontados pelas
medianas, esses valores foram definidos em fun¢do do conjunto de validagao.

As meta-classes resultantes desta analise foram: AB, CDQRSZ, EJM, FPT, GX,
HKLNO, IY, UVW. Estas meta-classes foram validadas com o conjunto de teste, conforme

apresentado no Capitulo 5.
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3.6 Considerac0es Finais

Neste capitulo, foi descrito o sistema proposto para o reconhecimento de caracteres
utilizando regides perceptivas. Este € composto por: pré-processamento, extracdo de
primitivas, classificacdo por multiplos classificadores que busca uma abordagem alternativa a
taxa de reconhecimento, sendo esta abordagem definida como uma Discordancia baseada na
medida da Distancia (DD-based), aplica-se uma distancia euclidiana computada entre as
matrizes de confusdo dos classificadores e, uma regra de soft-correlation € proposta para
indicar o melhor conjunto de classificadores. No proximo capitulo sdo apresentados os

experimentos realizados e os resultados obtidos para validar a metodologia proposta.

Tabela 3.4: Distancias com base nas matrizes de confusdo para as classes:

a)caractere “A”, b)caractere “B”

B
4-7 0,089552 5v-7 0,149254
Sv-7 0,119403 4-7 0,238806
4-5h 0,149254 4-5h 0,298507
4-5v 0,149254 4-5v 0,328358
5h-5v 0,179104 5h-7 0,358209
5h-7 0,179104 5h-5v 0,41791
Mediana 0,149254 Mediana 0,313433
4-5h-7 1,059701 4-5h-5v 1,059701
4-5h-5v 1,059701 4-5h-7 1,059701
4-5v-7 1,059701 4-5v-7 1,089552
5h-5v-7 1,149254 5h-5v-7 1,149254
Mediana 1,059701 Mediana 1,074627
(a) (b)




Capitulo 4

Experimentos Realizados

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos
com o objetivo de investigar a eficiéncia da metodologia proposta. Como descrito na Secao
1.1, o problema abordado na presente trabalho ¢ o reconhecimento de caracteres baseado em
regides perceptivas. A metodologia proposta para este problema foi apresentada no Capitulo

3.

4.1 Base de Dados — IRONOFF

Para a realizagdo dos experimentos utilizou-se a base de dados IRONOFF, gerada pela
IRESTE (University of Nantes - France) em colaboragdo com VISION OBJECTS, onde
foram coletadas duas bases de manuscritos. Para cada caractere e/ou palavra inseridos na base
de dados, sdo verificados sinais on-line e off-line, que podem ser utilizados em diversos
métodos de reconhecimento manuscrito on-line ¢ off-line (Figura 4.1). Para este estudo foram
utilizados arquivos da base off-line. Esta base de dados esta dividida em um Iéxico de 26
caracteres conforme apresentado na Tabela 4.1. Os conjuntos de treinamento possuem 200
exemplares da classe em questdo (por exemplo, da classe A) e 8 exemplares das demais
classes (no caso, as 25 classes restantes). Para a validagdo, um esquema semelhante foi
adotado considerando-se 67 exemplares da classe e 3 para cada uma das demais classes. Esta
organizagdo ¢ necessaria devido ao treinamento ser realizado com base em uma arquitetura

Classe-Modular, ou seja, uma rede neural para cada classe de caractere [OH_02].
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Sep 2:odfling acquisition

.....

Figura 4.1 Visdo geral da constru¢ao da base IRONOFF. Fonte: Adaptado de [VIAO1]

Tabela 4.1: Apresenta a distribui¢do de caracteres — Base IRONOFF

Léxico | Quantidade | Treinamento Validacéo Teste
200 classe 67 classe 67 classe
+ +
8 por classe 3 por classe
A 403 400 142 67
B 405 400 142 67
C 403 400 142 67
D 404 400 142 67
E 406 400 142 67
F 406 400 142 67
G 406 400 142 67
H 405 400 142 67
I 405 400 142 67
J 404 400 142 67
K 404 400 142 67
L 405 400 142 67
M 406 400 142 67
N 405 400 142 67
@) 398 400 142 67
P 405 400 142 67
Q 403 400 142 67
R 404 400 142 67
S 403 400 142 67
T 405 400 142 67
U 405 400 142 67
\Y 404 400 142 67
W 403 400 142 67
X 405 400 142 67
Y 405 400 142 67
4 403 400 142 67
Total 10.510 10.400 3.692 1.742
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4.2 Experimentos

O treinamento das redes neurais foi realizado usando uma rede MLP com uma camada
escondida com 30 neurdnios, 900 épocas e com o algoritmo de aprendizagem Back
Propagation padrao, com parametro de aprendizagem 0,2. Os pesos foram inicializados
aleatoriamente com valores entre —1 e 1 e suas atualizagdes realizadas de forma topoldgica da
entrada para a saida. Para casos onde uma primitiva ndo foi encontrada assume-se o valor de
0.001. A utilizagdo deste valor justifica-se pelo fato das redes neurais serem aversivas a zeros,
pois as ligagdes entre os neurdnios sdo basicamente multiplicagdes e o uso destes retardaria o
processo de aprendizagem. Assim, assume-se um valor pequeno, proximo de zero, que apds a
normalizacdo dos vetores de caracteristicas ainda seja menor que qualquer outro valor
encontrado nos vetores.

As Tabelas 4.2 a 4.5 apresentam os resultados obtidos com os mecanismos de
zoneamento analisados: Z = 4, 5H, 5V e 7, para os conjuntos de testes. Estas tabelas

configuram as matrizes de confusao dos classificadores individuais, respectivamente.

Tabela 4.2: Matriz de Confusao para conjunto de Teste, zoneamento Z=4

ABCDEFGHI JKLMNOPOQORSTUVWXY Z NI %HRec
62 0 0 0 0 92,53
044 013 0 65,67
055 0 4 82,08
3049 0 73,13
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88,05
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Analisando a matriz de confusdo para Z = 4, Tabela 4.2, as seguintes confusdes entre
classes sdo evidentes: “B”, “D” e “O”; “C*“ e “E”; “D” e “O”; “H” ¢ “M”; “I” e “F”; “G” e
“Q”; “)’ e “D”; “K” e “M”; “N” e “W”; “R” e “A”; “S” e “D”; “W”, “U” e “V”; “X” e “K”;
“Y” e “X”. Assim, foram realizados os experimentos com 5 regides, para Z = 5-Horizontal
(Tabela 4.3) e 5-Vertical (Tabela 4.4). A idéia ¢ constatar uma melhor solu¢do para os
problemas de confusdo entre as formas ndo simétricas, tais como: “G” e “Q* (Figura 4.2a);

“D” e “O”; “Y” e ‘CX)’-

\/ T
: (Q Vil &

(a) (b) (c)

£

Figura 4.2: Zoneamento baseado em regides perceptivas

Tabela 4.3: Matriz de Confusdo para conjunto de Teste, zoneamento Z=5H
ABCDEFGHI JKLMNOPOQRSTUYVWXY Z NI%Rec.
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Observa-se que a matriz de confusdo para Z = 5H (Tabela 4.3) apresenta melhores
resultados para as seguintes confusdes: “G”, “O”, e “Y”. Na verdade, este mecanismo de
zoneamento contribui para solucionar problemas em letras que ndo sdo simétricas
horizontalmente (Figura 4.2b).

Observa-se na Tabela 4.4 que o zoneamento considerando 5 regides verticalmente nio
contribui para o aumento da taxa de reconhecimento do classificador individual e,

conseqlientemente, ndo auxilia na solu¢do das confusdes identificadas.

Tabela 4.4: Matriz de Confusdo para conjunto de Teste, zoneamento Z=5V

A B CDEFGHI JKLMNOP QRSTUVWXY Z NI %Rec
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70,15
76,12
79,10
77,61
86,57
85,07
70,15
88,06
91,04
76,12
88,06
79,10
97,01
82,09
88,06
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70,15
85,07
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Deste modo, realizou-se um experimento com Z = 7 regides (Tabela 4.5). A idéia é,
além de alcangar um melhor resultado para letras ndo simétricas, extrair e representar a parte
central dos caracteres diferentemente das partes superior ¢ inferior, tal qual nos seguinte

tral d t diferent te d rt fe tal 1 t
caracteres: “D” e “C*“;*N” e “W”; “Y” e “X”. Este zoneamento resultou melhor para os
Seguintes Caracteres: 66B7’, G‘C”’ GCD”, 6‘E”, 6GK”, G‘N”’ ‘5P9,’ 66R7’, ‘GU”, G‘W” e ,,X” (Figura 4'20).

Assim, a taxa de reconhecimento alcancada com Z = 7 regides foi a mais alta (84,73%).
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Tabela 4.5: Matriz de Confusdo para conjunto de Teste, zoneamento Z=7

ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXY Z NI%Rec.

61 2 0 0 0 91,04
053 010 79,10
0 059 0 88,06
4 055 0 82,09
0 064 95,52
362 92,54
80,60
76,12
71,64
82,09
80,60
91,04
88,06
86,57
83,58
94,03
80,60
91,04
76,12
97,01
86,57
82,09
79,10
79,10
82,09
58 86,57
Média 84,73
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A Figura 4.3 apresenta um grafico explicativo das taxas de reconhecimento alcangadas
pelos classificadores individuais para os conjuntos de validagdo e teste, respectivamente.

As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os resultados obtidos com os conjuntos de validacdo e
teste, respectivamente, para os classificadores individuais e combinados (dois a dois e trés a
trés). Observa-se na Tabela 4.6 que as taxas de reconhecimento melhoraram com a
combinac¢do de dois ou trés classificadores, somente as classes H, M, N, Y, conseguiram taxas
de reconhecimento em classificadores individuais maiores que as taxas dos classificadores
combinados. As classes F, J, O, T, Z, conseguira taxas individuais iguais as melhores taxas
dos classificadores combinados. As combinagdes de classificadores foram eficientes para a
melhoria nas taxas de reconhecimento das classes A, B, C, D, E, G, [, K, L,P,Q,R, S, U, V,
W, X, correspondentes a 65,3% das classes do problema. Considerando as combinacdes que
conseguiram taxas iguais aos classificadores individuais temos 84,6% das classes com as

melhores taxas de reconhecimento.
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Classificadores Individuais - Conjuntos de Teste
e Validagao

90
88
86

84 - / —o— % Teste
82 -

—m— % Validagao
80 -

78 -
76

Taxas de
Reconhecimento

4 5H 5V ™

Classificadores

Figura 4.3: Taxas de Reconhecimento dos conjuntos de Validagdo e Teste para

Classificadores Individuais

Observa-se na Tabela 4.6 que o melhor resultado para os classificadores combinados ¢
encontrado com a combinagdo dos classificadores 4-5H-7, atingindo 91,0% de taxa de
reconhecimento. Este resultado vem de encontro dos resultados obtidos com as Tabelas 4.2
até 4.5, nas quais se observa que o classificador individual 5V ndo contribui para a melhoria
do reconhecimento das formas, nem mesmo, auxiliando com as confusdes entre classes. Para
a combinacao composta por 2 classificadores observa-se que o melhor resultado encontra-se
com a composicao baseada em 4-7, obtendo-se 90.3% de taxa de reconhecimento. Assim,
observa-se que o classificador 5H complementa os classificadores 4 e 7.

Para a Tabela 4.7, conjunto de teste, os resultados obtidos demonstram que a
combinagdo dos classificadores 5H-5V-7 resulta na melhor taxa de reconhecimento, ou seja,
85,9%. Em termos de combinacdo de 2 classificadores, observa-se que os classificadores 4-7
geram o melhor resultado, ou seja, 85,8%. Esta taxa é préxima da taxa alcangada com 3
classificadores, ndo demonstrando um ganho significativo em termos de taxa quando
comparado ao esforco computacional para efetivagdo da combinagao. Porém, observa-se que
esta combinagdo também ¢ satisfatoria para o conjunto de teste, tal qual, para o conjunto de

validagao.
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Tabela 4.6: Taxas de Reconhecimento para conjunto de Validacao - Classificadores
individuais e combinados

4 5H 5V 7 |45H 45V 47 5H-5V 5H-7 5V-7 | 45H-5V 4-5H-7 4-5V-7 5H-5V-7
A | 8,6 851 89,6 89,6 91,0 91,0 866 925 89,6 91,0 925 89,6 91,0 92,5
B | 761 68,7 866 83,6/ 82,1 83,6 8,1 851 791 836 83,6 80,6 836 83,6
c| 89,6 881 672 970 925 896 955 91,0 955 955 91,0 955 955 97,0
D| 925 82,1 89,6 940/ 89,6 91,0 940 881 91,0 92,5 91,0 940 955 94,0
E | 851 776 851 851| 851 82,1 8.1 821 866 821 83,6 83,6 821 82,1
F | 91,0 82,1 89,6 91,00 925 91,0 925 925 91,0 91,0 925 925 91,0 91,0
G| 925 83,6 80,6 912 91,0 896 940 851 925 881 91,0 955 925 91,0
H| 761 82,1 697 73,1| 81 761 761 851 79,1 79,1 85,1 82,1 79,1 82,1
I | 776 642 776 77.6| 776 746 716 716 761 79,1 76,1 791 79,1 79,1
J | 80,6 746 79,1 83,6| 851 821 896 866 881 896 86,6 88,1 896 88,1
K| 866 806 836 89,6 89,6 91,0 925 8.6 91,0 925 89,6 940 955 92,5
L | 97,0 940 925 970/ 970 955 970 970 970 97,0 97,0 97,0 97,0 97,0
M| 821 866 91,0 89,6 86,6 88,1 851 836 851 866 85,1 85,1 86,6 83,6
N | 76,1 836 76,1 761| 80,6 746 79,1 79,1 82,1 746 776 791 76,1 79,1
o] 970 97,0 985 985 985 985 100,0 97,0 100,0 100,0 98,5 100,0 100, 100,0
P | 925 97,0 91,0 940/ 940 925 925 955 955 925 940 940 925 95,5
Q| 836 612 70,1 881 821 821 881 687 851 821 82,1 86,6 86,6 80,6
R | 82,1 851 925 985/ 851 851 955 91,0 985 97,0 89,6 97,0 955 95,5
s | 925 91,0 851 851 925 925 91,0 91,0 896 91,0 940 91,0 94,0 89,6
T | 985 970 985 985 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0  100,0  100,0 100,0
U | 851 896 851 940 896 83,6 866 91,0 925 896 89,6 89,6 88,1 91,0
V| 970 91,0 985 940/ 100,0 985 100,0 955 985 955 985  100,0 98,5 97,0
W | 83,6 687 672 80,6 881 91,0 955 73,1 8,1 791 88,1 940 925 80,6
X | 83,6 79,1 83,6 81| 791 836 866 851 881 851 80,6 91,0 866 88,1
Y | 85,1 851 955 91,0 970 985 97,0 940 940 91,0 100,0 970 985 95,5
Z | 89,6 687 77,6 88,1| 896 940 91,0 925 91,0 91,0 940 91,0 955 95,5

86,9 824 84,7 889 892 85 903 879 90,0 89,1 89,7 91,0 90,9 90,1

J4

Outra analise é referente ao resultado obtido com os classificadores 4-5H-7, no
conjunto de validagdo, a fim de entender o que ocorre no conjunto de teste. Observa-se na
Tabela 4.7 que esta combinag¢ado atinge uma taxa de 85,5% de reconhecimento em comparagao
com o maior valor alcangado de 85,9% (5H-5V-7).

Deste modo, observa-se que a taxa de reconhecimento ¢ um parametro insuficiente
para determinar os melhores conjuntos de classificadores a combinar. Principalmente devido
ao fato de que para se conhecer a taxa de reconhecimento ¢ necessario combinar efetivamente
os classificadores (através das probabilidades a posteriori), o que dependendo do nimero de
classificadores a combinar se torna uma tarefa inviavel. Nestes casos, os métodos de Bagging
e Boosting, ou ainda, de programa¢ao dindmica; devem ser aplicados (ver Secao 3.4.3).
Assim, a metodologia apresentada no presente trabalho possibilita determinar a priori os

conjuntos de classificadores a serem analisados.
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Tabela 4.7: Matriz Geral que apresenta as Taxas de Reconhecimento para conjunto de Teste

Classificadores individuais € combinados

4 5H 5V 7 |4-5H 4-5V 4-7 5H-5V 5H-7 5V-7|4-5H-5V 4-5H-7 4-5V-7 5H-5V-7
92,5 86,6 89,6 91,0 88,1 94,0 940 89,6 89,6 91,0 91,0 925 955 925
65,7 642 74,6 79,1 657 79,1 76,1 73,1 74,6 82,1 76,1 76,1 79,1 82,1
82,1 79,1 68,7 88,1| 82,1 83,6 83,6 836 86,6 866 83,6 83,6 836 85,1
73,1 65,7 68,7 82,1| 70,1 73,1 77.6 68,7 746 746 68,7 746 73,1 73,1
83,6 85,1 89,6 955 83,6 85,1 89.6 86,6 955 89.6 83,6 896 866 89,6
92,5 91,0 89,6 92,5 91,0 91,0 925 89,6 925 92,5 91,0 925 925 92,5
82,1 86,6 80,6 80,6| 88,1 83,6 89,6 85,1 86,6 85,1 85,1 88,1 866 86,6
88,1 85,1 70,1 76,1| 86,6 83,6 851 851 851 77.6 85,1 851 82,1 85,1
76,1 71,6 76,1 71,6| 74,6 77,6 74,6 776 68,7 716 776 716 77,6 76,1
83,6 79,1 79,1 82,1| 83,6 80,6 83,6 79,1 82,1 80,6 80,6 80,6 83,6 82,1
77,6 76,1 77,6 80,6 80,6 80,6 82,1 77,6 79,1 82,1 83,6 80,6 83,6 80,6
92,5 89,6 86,6 91,00 91,0 89,6 91,0 92,5 92,5 94,0 91,0 925 925 94,0
92,5 82,1 85,1 88,1| 85,1 851 89.6 83,6 86,6 88,1 86,6 86,6 866 88,1
68,7 77,6 70,1 86,6 76,1 73,1 821 79,1 82,1 83,6 77,6 83,6 80,6 83,6
86,6 89,6 88,1 83,6| 89,6 88,1 83,6 88,1 86,6 85,1 88,1 86,6 85,1 86,6
86,6 92,5 91,0 94,00 92,5 88,1 940 91,0 955 940 940 940 94,0 95,5
82,1 64,2 76,1 80,6| 80,6 85,1 851 79,1 806 82.1 83,6 851 866 82,1
86,6 89,6 88,1 91,0 89.6 89,6 91,0 940 955 925 94,0 940 94,0 95,5
79,1 79,1 79,1 76,1| 77,6 79,1 76,1 82,1 79,1 80,6 791 776 79,1 82,1
95,5 97,0 97,0 97,00 955 955 955 97,0 97,0 97,0 97,0 97,0 97,0 97,0
80,6 85,1 82,1 86,6| 82,1 83,6 851 851 86,6 866 83,6 851 85,1 88,1
955 82,1 88,1 82,1| 940 92,5 97,0 89,6 82,1 896 925 955 925 89,6
70,1 74,6 657 79,1| 70,1 67,2 79,1 746 82,1 77,6 70,1 776 716 80,6
76,1 74,6 70,1 79,1| 80,6 76,1 83,6 73,1 77.6 73,1 76,1 80,6 77,6 73,1
77,6 89,6 85,1 82,1| 82,1 82,1 82,1 88,1 851 85,1 83,6 83,6 836 85,1
89,6 88,1 88,1 86,6| 88,1 89,6 88,1 89,6 89,6 88,1 89,6 881 896 88,1
83,0 81,7 80,9 84,7 834 83,7 858 839 851 852 843 855 856 85,9

NXXS<CHYTOUTVOZZIrXAX«“—-—IOTMOO®>

Para tal, as Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam os resultados obtidos com o célculo das
distancias entre as matrizes de confusdo dos classificadores individuais para as combinagdes
analisadas considerando os conjuntos de validagdo e teste, respectivamente.

As Figuras 4.4 a 4.11, apresentam as distancias dos classificadores projetado em um
Espac¢o Euclidiano 2D, chamado por [DUI0O4], como Espago de Projecao de Classificadores
(CPS), apresentado na Secdo 3.5.1. As Figuras apresentam graficos que foram projetados
conforme as distancias e seus classificadores em cada meta-classe.

Observa-se nos graficos que as distancias entre os classificadores dois a dois e trés a
trés sdo bem representadas e distintas, verificando que quanto maior a quantidade de
classificadores combinados, maior sera a distancia dos conjuntos. Para uma melhor

visualizagdo foram gerados graficos por meta-classe, porém, quando as distancias sao
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projetadas em um mesmo espago pode-se observar as similaridades presentes entre as classes

constituintes de cada meta-classe. Isto significa que as classes possuem um mesmo

comportamento, inclusive no que se refere a combinagdo dos zoneamentos buscando uma

complementaridade no reconhecimento do caractere. Para algumas combinacdes de

classificadores, as distancias entre as classes de uma mesma meta-classe sdo minimas, sendo

que a representacao muitas vezes apresenta sobreposicao de valores.

Tabela 4.8: Matriz Geral que apresenta as distancias entre as matrizes de confusao para

conjunto de Validagao - Classificadores individuais e combinados

4-5H

4-5V

4-7

5H-5V

5H-7

5V-7

4-5H-5V

4-5H-7

4-5V-7

SH-5V-7
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0,149254
0,298507
0,029851
0,298507
0,179104
0,298507
0,238806
0,179104
0,447761
0,268657
0,328358
0,089552
0,179104
0,298507
0,059701
0,119403
0,477612
0,268657
0,149254
0,059701
0,238806
0,149254
0,328358
0,208955
0,208955
0,567164

0,149254
0,328358
0,447761
0,179104
0,089552
0,089552
0,298507
0,218001
0,179104
0,179104
0,238806
0,119403
0,208955
0,119403
0,059701
0,059701
0,328358
0,208955
0,179104
0,029851
0,119403
0,029851
0,447761
0,089552
0,298507
0,328358

0,089552
0,238806
0,149254
0,119403
0,179104
0,119403
0,088235
0,119403
0,268657
0,208955
0,179104
0,029851
0,179104
0,119403
0,059701
0,089552
0,208955
0,358209
0,179104
0,029851
0,208955
0,089552
0,179104
0,149254
0,238806
0,149254

0,179104

0,41791
0,447761
0,179104
0,268657
0,298507
0,208955
0,336952
0,507463
0,328358
0,208955
0,149254
0,208955
0,268657
0,059701
0,149254
0,328358
0,208955
0,179104
0,059701
0,208955
0,149254
0,119403
0,208955
0,268657
0,447761

0,179104
0,358209
0,179104
0,238806
0,358209
0,298507

0,18086
0,238806
0,447761

0,38806
0,328358
0,089552
0,059701
0,208955
0,059701
0,119403
0,597015
0,268657
0,179104
0,059701
0,119403
0,059701
0,268657
0,268657
0,238806
0,447761

0,119403
0,149254
0,597015
0,089552
0,119403
0,119403
0,240562
0,247852
0,238806
0,119403
0,268657
0,119403
0,149254
0,119403
0,029851
0,119403
0,38806
0,149254
0,119403
0
0,179104
0,089552
0,268657
0,179104
0,149254
0,268657

1,059701
1,059701

1
1,089552

1
1,029851

1
1,059701
1,059701
1,029851
1,179104

1
1,059701
1,089552
1,059701
1,029851
1,029851
1,149254
1,029851
1,029851
1,119403

1

1
1,029851
1,208955
1,089552

1,059701
1,059701

1
1,089552

1
1,059701
1,029851
1,029851
1,149254
1,059701
1,149254
1,029851
1,119403
1,089552
1,059701
1,059701
1,029851
1,268657
1,029851
1,029851
1,179104

1

1

1
1,179104
1,119403

1,059701
1,089552

1
1,119403
1,029851
1,029851
1,000439
1,029851
1,059701
1,059701
1,119403

1
1,059701

1
1,059701

1
1,059701
1,208955

1
1,029851
1,119403

1
1,059701

1
1,238806
1,089552

1,149254
1,149254
1,029851
1,149254
1,208955
1,268657
1,119842
1,029398
1,358209
1,268657
1,208955
1,089552
1,059701
1,059701
1,059701
1,029851
1,268657
1,179104
1,029851
1,059701
1,119403
1,059701
1,029851
1,089552
1,208955
1,358209




Tabela 4.9: Matriz Geral que apresenta as distancias entre as matrizes de confusdo para

conjunto de Teste - Classificadores individuais e combinados
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4-5H 4-5V 4-7 5H-5V  5H-7 5V-7 4-5H-5V 4-5H-7 4-5V-7 5H-5V-7
A | 0,17910 0,08955 0,05970 0,14925 0,17910 0,08955 1,00000 1,00000 1,00000  1,08955
B 0,20896 0,23881 0,26866 0,20896 0,29851 0,14925 1,08955 1,08955 1,08955 1,08955
C 0,14925 0,41791 0,11940 0,32836 0,20896 0,44776 1,08955 1,02985 1,05970  1,02985
D 0,20896 0,20896 0,20896 0,11940 0,35821 0,32836 1,00000 1,02985 1,05970 1,02985
E 0,08955 0,17910 0,29851 0,11940 0,23881 0,14925 1,05970 1,05970 1,14925 1,11940
F 0,05970 0,11940 0,05970 0,08955 0,08955 0,11940 1,02985 1,02985 1,05970 1,05970
G | 0,17910 0,14925 0,23881 0,20896 0,20896 0,14925 1,05970 1,14925 1,08955 1,02985
H 0,17910 0,35821 0,23881 0,44776 0,23881 0,20896 1,00000 1,00000 1,00000 1,02985
I 0,17910 0,14925 0,29851 0,23881 0,26866 0,29851 1,05970 1,05970 1,05970  1,00000
J 0,14925 0,26866 0,20896 0,17910 0,17910 0,14925 1,05970 1,05970 1,17910 1,14925
K | 029851 0,26866 0,23881 0,14925 0,26866 0,20896 1,17910 1,11940 1,11940  1,08955
L 0,11940 0,14925 0,11940 0,14925 0,11940 0,14925 1,02985 1,02985 1,02985 1,08955
M | 020896 0,17910 0,11940 0,14925 0,17910 0,11940 1,00000 1,00000 1,00000  1,02985
N 0,29851 0,17910 0,38806 0,23881 0,23881 0,38806 1,00000 1,17910 1,05970 1,02985
O | 0,20896 0,20896 0,26866 0,14925 0,23881 0,23881 1,14925 1,14925 1,17910  1,08955
P 0,20896 0,11940 0,20896 0,08955 0,11940 0,14925 1,11940 1,17910 1,08955 1,02985
Q | 044776 0,20896 0,11940 0,32836 0,38806 0,14925 1,05970 1,02985 1,02985  1,08955
R 0,08955 0,17910 0,14925 0,14925 0,14925 0,11940 1,05970 1,00000 1,08955 1,08955
S 0,14925 0,14925 0,20896 0,08955 0,17910 0,17910 1,08955 1,05970 1,05970  1,02985
T 0,02985 0,05970 0,02985 0,02985 0,00000 0,02985 1,02985 1,02985 1,02985  1,00000
U 0,14925 0,11940 0,23881 0,17910 0,11940 0,17910 1,00000 1,08955 1,05970  1,02985
V | 0,26866 0,17910 0,32836 0,23881 0,08955 0,23881 1,00000 1,00000 1,02985  1,05970
W | 0,17910 0,11940 0,20896 0,26866 0,20896 0,29851 1,00000 1,05970 1,00000  1,02985
X 0,17910 0,32836 0,20896 0,17910 0,23881 0,26866 1,11940 1,08955 1,11940 1,05970
Y 0,29851 0,23881 0,26866 0,17910 0,23881 0,17910 1,17910 1,20896 1,14925 1,02985
Z 0,14925 0,14925 0,17910 0,11940 0,17910 0,14925 1,05970 1,05970 1,08955 1,08955
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Meta-classe AB

*A
OB

Distancias

4-5H 4.5V 47 SH-5V SH-7  5V-7  4.5H-5V 45H7 4-5V-7  SH-SV-T

Classificadores

Figura 4.4: Grafico que representa a meta-classe AB projetada no espago, conforme a

distancia entre os classificadores

Meta-classe CDQRSZ

Distancias

4-5V-7  5H-5V-7

4-5H 4.5V 47 5H-5V 5H-7 5V-7  4-5H-5V  4-5H-7
Classificadores

Figura 4.5: Gréfico que representa a meta-classe CDQRSZ projetada no espago,

conforme a distancia entre os classificadores
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Meta-classe EIM

¢E
mJ

Distancias

4-5H 4.5V 47 SH-5V SH-7 5V-7  45H-5V  4-5H-7  4-5V-7  SH-5V-7

Classificadores

Figura 4.6: Grafico que representa a meta-classe EJM projetada no espaco, conforme a

distancia entre os classificadores

Meta-classe FPT

oF
op

Distancias

4-5V-7  5H-5V-7

4-5H 4-5v 4-7 5H-5V 5H-7  5V-7 4-5H-5V  4-5H-7
Classiticadores

Figura 4.7: Grafico que representa a meta-classe FPT projetada no espago, conforme a

distancia entre os classificadores
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Meta-classe GX

+G
ox

Distancias

4-5H 4-5V 4-7 5H-5V 5H-7 5V-7  4-5H-5V  4-5H-7 4-5V-7  5H-5V-7
Classiticadores

Figura 4.8: Grafico que representa a meta-classe GX projetada no espago, conforme a

distancia entre os classificadores

Meta-classe HKLNO

e H
3 =K
[&]
«3 L
wn
a “N
X O

4-5H 4-5V 4-7 5H-5V 5H-7 5V-7 4-5H-5V  4-5H-7 4-5V-7 5H-5V-7
Classificadores

Figura 4.9: Grafico que representa a meta-classe HKLNO projetada no espaco,

conforme a distancia entre os classificadores



69

Meta-Classe 1Y

L 3
ny

Distancias

4-5H 4-5V 4-7 5H-5V 5H-7 5V-7 4-5H-5V  4-5H-7 4-5V-7  5H-5V-7
Classificadores

Figura 4.10: Gréfico que representa a meta-classe I'Y projetada no espago, conforme a

distancia entre os classificadores

Meta-classe UVW

U
nyv

Distancias

4-5H 4-5V 4-7 5H-5V SH-7 5V-7 4-5H-5V  4-5H-7 4-5V-7  SH-5V-7
Classificadores

Figura 4.11: Grafico que representa a meta-classe UVW projetada no espaco,

conforme a distancia entre os classificadores

As Tabelas 4.10 e 4.11 mostram os resultados obtidos para a metodologia baseada no
calculo das distancias entre matrizes de confusdo aplicando-se a regra da mediana ou soft-
correlation (DD-based). Assim, observa-se que a priori, com base na validagdo, os conjuntos

a serem analisados sdo:

e 4-5V e 4-5H para combinagdo de 2 classificadores e
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e 4-5V-7 e 4-5H-7 para combinagdo de 3 classificadores.
Observa-se que a indicagdo da combinagdo 4-5H-7 pela mediana pode ser confirmada
através da taxa de reconhecimento (Tabelas 4.6 e 4.10). Em relagdo a indicacdo dos
classificadores 4-5V e 4-5H (Tabela 4.10) observa-se que estes classificadores ndo

correspondem com as melhores taxas de reconhecimento alcangadas (Tabela 4.6 e 4.10).

Tabela 4.10: DD-based e taxas de reconhecimento para os multiplos classificadores -
Conjunto de Validagao

Classificador| DD %Rec.
4-7 4,03 90,3

5V-7| 4,64 89,1
4-5V| 5,02 88,5
Mediana| 5,57 ---------
4-5H| 6,12 89,2
SH-7| 6,24 90,0
5H-5V| 6,40 87,9
4-5H-5V|27,49 89,7
4-5V-7/27,52 90,9
Mediana| 27,70 ---------
4-5H-7,27,88 91,0
S5H-5V-7[29,64 90,1

Para o conjunto de teste, Tabela 4.11, considerando-se o calculo das distancias entre
matrizes de confusdo e aplicando-se a regra da mediana ou soft-correlation (DD-based),
observa-se que a priori, 0os conjuntos a serem analisados s3o:

e 4-5V e 5V-7 para combinagao de 2 classificadores e
e 4-5H-5V e 4-5H-7 para combinagdo de 3 classificadores.

Observa-se que apesar das distancias apontarem as mesmas combinagdes 4-5V e 4-
5H-7, as taxas de reconhecimento com o conjunto de teste diferenciam-se das alcangadas pelo
conjunto de validacdo, demonstrando a necessidade de novos experimentos com mais

classificadores ou em contextos diversos (palavras ou digitos).
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Tabela 4.11: DD-based e taxas de reconhecimento para os multiplos classificadores -
Conjunto de Teste
Classificador| DD %Rec.

SH-5V| 4,78 83,9

4-5H| 4,87 83,4

4-5V| 5,01 83,7

Mediana| 5,07 ---------

5V-7| 5,13 85,2

5H-7| 5,22 85,1

4-7| 5,28 85,8

5H-5V-7|27,49 85,9

4-5H-5V|27,52 84,3

Mediana|27,65 ---------

4-5H-7|27,79 85,5

4-5V-7|27,88 85,6

A Figura 4.12 mostra a arquitetura final do sistema composto com as meta-classes
definidas e os conjuntos de classificadores determinados pelas distancias entre matrizes de
confusio e, ainda, pela aplicagdo da regra da mediana ou soft correlation (DD-based).

Observa-se que o presente trabalho comparado aos apresentados na literatura [POI02]
para os classificadores individuais estdo no mesmo nivel, visto que os resultados aqui
apresentados podem ser ainda melhorados. A taxa de reconhecimento de [POI02] era de
87,1% para a arquitetura MLP, visto que neste estudo para o conjunto de teste a taxa de
reconhecimento foi de 84,7% para Z=7, e no conjunto de validacdo ¢ de 88,9% para Z=7.

A Tabela 4.12 apresenta um resumo dos resultados obtidos com os testes
considerando-se a arquitetura de um time ou comité de redes neurais [SIL0O3] para o contexto
em questdo. Observa-se que a média geral da taxa de reconhecimento alcangada é de 84,15%,
ficando proximo da maior taxa alcancada com o classificador individual Z = 7 e, ainda, entre
a mediana considerada para a combinagdo de 2 classificadores (4-5V para 83,7% e 5V-7 para
85,2%) e de 3 classificadores (4-5H-5V para 84,3% e 4-5H-7 para 85,5%).

Considera-se na Tabela 4.12 como rejeicao os exemplares analisados que resultam
como ndo pertencentes a meta-classe durante o reconhecimento. Por exemplo, o sistema
recebe um caractere W para analisar na meta-classe AB, atribuindo ao mesmo uma
probabilidade a posteriori muito baixa, sendo classificado como nao identificado para a meta-
classe AB. Como erro, considera-se os exemplares analisados que pertencem a meta-classe e
quando sdo reconhecidos por um classificador individual resultam incorretos. Por exemplo, o

sistema recebe um caractere A para ser analisado na meta-classe AB, o qual resulta uma
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probabilidade a posteriori como A ou B, porém no nivel seguinte, o classificador individual

determina o caractere como nao identificado.

Image

Figura 4.12: Meta-classes geradas pelas das medianas das distancias do conj. de Validagao.
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