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RESUMO

Este trabalho apresenta um método de reconhecimento de palavras manuscri-
tas, sem restricdes de grafia, o qual é constituido de dois estidgios. O primeiro
estdgio encontra as N melhores hipéteses de segmentacido/reconhecimento utilizando
segmentacdo implicita, programacdo dinimica e auxiliada por 1éxico. Para cada
hipdtese este estdgio fornece uma probabilidade e os pontos de segmentacao que
delimitam os caracteres dentro da palavra. No segundo estdgio é feita a verificacdo
das hipéteses geradas anteriormente. A segmentacdo implicita do primeiro estigio
é realizada com base em informagdes do tracado da palavra, sendo utilizados dois
conjuntos distintos de caracteristicas. Ainda no primeiro estdgio, as palavras sdo
representadas pela concatenacido dos Modelos Escondidos de Markov (MEMs) cor-
respondentes aos caracteres. O treinamento € feito utilizando uma versdo alterada do
algoritmo de Baum-Welch. No segundo estdgio, informacdes do tracado e do fundo
das imagens, calculadas a partir de linhas e colunas, sao combinados em MEMs repre-
sentado cada caractere. As probabilidades calculadas no segundo estagio sdo combi-
nadas com aquelas geradas no primeiro gerando-se assim uma lista final re-ordenada
contendo as /N melhores hipdteses de reconhecimento para uma dada palavra.

Para a avaliacdo do método, os experimentos foram realizados em imagens de
palavras da base IAM. De um total de 18.624 imagens, 2.805 exemplos foram utili-
zados para os testes. Foram avaliados quatro tamanhos diferentes de 1éxico: 10, 100,
1000 e 3.717 palavras. Utilizando o conjunto de caracteristicas do tragado no pri-
meiro estigio, o sistema atingiu 78% de reconhecimento, com o maior 1éxico. Com a
implementacdo utilizando as caracteristicas da geometria, a taxa de reconhecimento
foi de 71,51%. Com a combinagdo dos dois conjuntos de caracteristicas, a taxa de
reconhecimento foi de 77,68%. Nestes experimentos, a taxa de reconhecimento sem

o estdgio de verificagdo é em média 3,91% menor.
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ABSTRACT

This work presents a two-stage method for unconstrained handwritten word re-
cognition. The first stage finds the NV best segmentation/recognition hypotheses based
on implicit segmentation techniques, dinamic programming, and guided by a lexi-
con. For each hypothesis, this stage provides a probability and segmentation points
which delimit the characters within the word image. The second stage verifies those
hypothesis. The implicit segmentation at the first stage is performed based on fore-
ground information, and two feature sets. In the first stage, the words are represented
by Hidden Markov Models (HMMs) character concatenations. The training uses a
modified version of Baum-Welch algorithm. In the second stage, background and fo-
reground information of the words, computed from rows and columns, are combined
to form HMMs representing each character. The probabilities estimated at second
stage are combined with those ones computed by the first stage, and a final re-ranked
list containing the N best recognition hypotheses for a given word.

The proposed method evaluation was done taking into account IAM database
word images. The whole subset has 18,624 images, 2,805 are used in the test set.
Four diferent lexicon were evaluated: 10, 100, 100, and 3,717 words. Using the
background-foreground transitions feature set in the first stage, the system reaches
78% of recognition rate, for the larger lexicon. Using the geometric features in that
stage, the recognition rate reached is 71.51%, and combining both feature sets the
recognition rate is 77.68%. On those experiments, the average recognition rate lost

without the verification stage is about 3.91%.
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1 INTRODUCAO

O tratamento automadtico de documentos manuscritos tem recebido atencdo
especial em diversos centros de pesquisa no mundo todo. O motivo é a grande varie-
dade de aplicagdes, tais como: processamento de cheques bancdrios, leitura automética
do endereco em envelopes postais, processamento de formularios utilizados em recensea-
mentos, etc. Além disso, atualmente € clara a necessidade de uma maior interacdo entre a
maquina e o homem, pois ndo apenas o homem deve adaptar-se as linguagens entendidas
pelo computador, mas o computador deve estar apto a reconhecer cédigos produzidos pelo

homem.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Neste contexto, uma tarefa desafiadora é o reconhecimento de palavras ma-

nuscritas, onde sao fatores de complexidade:

e Variacoes de estilos: palavras manuscritas podem possuir estilos variados, con-
forme o escritor. A Figura (1.1 ilustra exemplos de diferentes estilos de escrita
que ocorrem com a lingua inglesa e outras linguas ocidentais. Em alguns estilos a
segmentacdo da-se de forma natural, enquanto em outros, algoritmos avancados sao
necessarios para esta tarefa. Para modelar o reconhecimento, a utilizagao de mode-
los diferentes para representar caracteres maitsculos e mindsculos € uma alternativa
para a redugdo de variagdes na forma dos caracteres, assim como o treinamento pode

absorver outras diferencas.

e Variacao de tamanho: pode ocorrer tanto entre palavras diferentes, como entre
caracteres da mesma palavra. Na tentativa de amenizar este problema, diferentes
abordagens de normalizacdo tém sido propostas. Além disso, alguns autores tém

buscado a defini¢do de caracteristicas invariantes a este fator, ou ainda a absorcao
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SPaced Discrete Characters
Run-on discretely writhen characters

Mind Cunsive, Discarte, amd Run-m Disents

Figura 1.1: Ilustracdo de diferentes tipos de escrita ([TAPPERT et al, 1990]).

desta variacao pelos modelos utilizados no reconhecimento [BRITTO, 2000]. A
Figura[I.2mostra exemplos da varia¢do de tamanho entre palavras e entre caracteres

de uma mesma palavra.

o 10 Gad 40%{7

() (b)

Figura 1.2: Exemplos de varia¢des de tamanho. Em (a) e (b) entre palavras, e em (c) e (d)
na mesma palavra.

¢ Inclinacao vertical dos caracteres: ou slant, pode ser considerada como uma ca-
racteristica do escritor em alguns métodos para identificacdo de autoria, mas em sis-
temas de reconhecimento pode representar um problema para o método de extracao
de caracteristicas ou para métodos de reconhecimento baseados na segmentacao
explicita das palavras em caracteres. = Métodos para tratar este problema
estdo descritos em [[BOZINOVIC & SRIHARI, 1989], [KIMURA et al, 1993] e
[GUILLEVIC, 1995]|. A Figura[I.3|mostra uma palavra com caracteres inclinados.

fetire

Figura 1.3: Exemplo de inclinacdo vertical dos caracteres.



¢ Inclinacao da linha de base: ou skew, pode significar um problema para o método
de extracdo de caracteristicas, principalmente em sistemas onde uma slide-window
¢ usada para o célculo das caracteristicas. Alguns métodos para a correcdao deste
problema foram propostos [MORITA, 1998]] [EL-YACOUBI, 1996]. Uma palavra

com este tipo de inclina¢@o pode ser vista na Figura (1.4
[ o9 ACZM ?L
Figura 1.4: Exemplo de palavra com inclinacdo na linha de base.

e Caracteres fragmentados: a ocorréncia de caracteres fragmentados pode ser resul-
tado de uma falha de captura, ou mesmo do estilo da escrita, quando o caracter nao

possui uma continuidade ou perfeicao na sua forma. Exemplos podem ser vistos na

Figura[l.5]

ll.‘..//
(a) (b)

Figura 1.5: Exemplo de caracteres fragmentados. (a) mostra um “a” fragmentado, e (b)
mostra um “o” fragmentado.

e Variacoes dependentes do contexto: alteracdes podem ocorrer na forma do carac-
ter devido a sua posi¢do na palavra. E um dos grandes problemas em sistemas de
reconhecimento de palavras manuscritas, ja que ha alteracdes nas caracteristicas do

caracter. A Figura[l.6|mostra algumas alteracdes deste tipo.
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Figura 1.6: Exemplo de altera¢des de contexto. O caracter “e” possui alteragdes conforme
0 seu caracter antecessor.

e Tamanho do léxico: o tamanho do Iéxico tem um impacto direto no desempenho
do sistema, conforme demonstrado em [KOERICH et al, 2003a]. Métodos para a
reducgdo do léxico, como a incorporacao de restri¢cdes de contexto ao sistema, auxi-

liam na redugdo do espaco de busca e na possibilidade de erros.

1.2 MOTIVACAO

O reconhecimento de palavras manuscritas tem sido objeto de estudo em di-
versos centros de pesquisa nas ultimas décadas. O principal motivo é o grande nimero
de aplicacdes e os beneficios que um sistema deste porte pode trazer para processos,
como: triagem postal, processamento de cheques bancarios, leitura de formularios em ge-
ral, indexa¢do de documentos, etc... Além disso, o reconhecimento de manuscritos pode
viabilizar interfaces mais amigdveis com o computador seja de maneira on-line (exemplo,
tablet PC), ou off-line (exemplo, document imaging).

Além da motivagdo em termos de aplicacdo, os métodos existentes na li-
teratura demonstram que o reconhecimento de palavras manuscritas ainda necessita de
otimizacdes. Estas otimizagdes justificam-se tanto para aumentar o desempenho dos
métodos em termos de confiabilidade, como em tempo de execugdo.

Cientificamente, a motivagado estd na avaliacdo de um método de segmentacdo
implicita combinado com estratégia de verificacdo a posteriori com o objetivo de tratar os

diferentes fatores de complexidade inerentes as palavras manuscritas.



1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um método para o reco-
nhecimento de palavras manuscritas, sem restricoes de grafia, considerando-se os fatores

de complexidade supracitados. Para tal, torna-se necessario cumprir as seguintes etapas:

1. Levantamento bibliografico sobre os métodos de reconhecimento de caracteres, ca-
deias numéricas e palavras manuscritas. Com esse aprofundamento € possivel co-
nhecer os métodos ja existentes, assim como, avaliar o desempenho do método pro-

posto.

2. Estudo e adaptacdo do método proposto em [BRITTO, 2001]], o qual originalmente
foi desenvolvido para o reconhecimento de cadeias numéricas. Nesta etapa incluem-
se os algoritmos necessarios a modelagem dos caracteres a serem utilizados pelo

método, assim como a estratégia para o reconhecimento de palavras.

3. Definicdo do pré-processamento necessario. Como o método original foi proposto
para o reconhecimento de cadeias numéricas, o reconhecimento de palavras pode

necessitar de outros tipos de pré-processamentos nao utilizados no trabalho original.

4. Otimizag¢ao dos parametros que melhor se adaptam a este problema, visando melho-

rar as taxas de reconhecimento.

5. Implementacdo de um conjunto de caracteristicas alternativo para o estigio de

segmentagao/reconhecimento.

6. Avaliacdo de diferentes estratégias de combinacdo de conjuntos de caracteristicas

visando melhorar a segmentacao/reconhecimento.

7. Avaliacdo da contribuicao de um estdgio de verificacdo dos resultados obtidos com

a segmentacdo implicita.



1.4 METODO PROPOSTO

Os fatores de complexidade citados anteriormente podem tornar dificil a idéia
basica de segmentar uma palavra em caracteres, a fim de reconhecé-los de maneira isolada.
Desta forma, dentre as diferentes abordagens propostas na literatura com o objetivo de re-
solver os problemas envolvidos no reconhecimento de palavras manuscritas, a execucao
de segmentacio e reconhecimento em um Unico processo tem mostrado resultados inte-
ressantes [BUNKE & MARTI, 2000]. Nesta direcao, o método proposto € constituido de
dois estdgios. A Figura|l.7|permite uma visao geral do método, o qual terd seus mddulos
detalhados no Capitulo ]

No primeiro estagio, apds o pré-processamento da palavra com o objetivo de
corrigir problemas como inclinagdes e diferencas de tamanhos, ocorre a extragdo de ca-
racteristicas baseadas em informacdo do tracado da palavra, extraida de cada coluna da
imagem. Estas caracteristicas sdo utilizadas para avaliar MEMs representando palavras
que sao formadas pela concatenacdo de MEMs que representam cada classe de caractere
maitsculo e mintdsculo. Como resultado deste estagio obtém-se os pontos de segmentacao
e um ranking contendo as N melhores hipdteses de segmentacao/reconhecimento para a
palavra processada. Isto se dé através do mddulo de segmentacao e reconhecimento.

As N hipoéteses geradas no estagio anterior sdo verificadas no segundo estigio.
Para tal, os pontos de segmentacdo gerados serdo utilizados para delimitar as regides de
cada caractere presente na palavra. O objetivo € extrair novas caracteristicas com base em
informacdes do fundo da imagem (concavidades). Novos modelos de Markov baseados
nas linhas dos caracteres sdo combinados a novos modelos de coluna para a verificacdo

das N hipoéteses sugeridas na etapa anterior.
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Figura 1.7: Visao geral do método proposto

1.5 CONTRIBUICOES

Dentre as contribui¢des deste trabalho estd um sistema para reconhecimento

de palavras manuscritas podendo ser aplicado em diferentes escopos. Dentre eles, o pro-

cessamento de cheques bancdrios e a leitura automatica de enderecos postais.

Cientificamente, o trabalho apresenta a avaliagdo de um sistema de reconhe-

cimento de palavras manuscritas em dois estagios. Neste trabalho € possivel avaliar a

segmentacdo implicita de palavras manuscritas, assim como o impacto de uma fase de

verificacdo para compensar as possiveis perdas oriundas da combinacdo de segmentagao



e reconhecimento em um mesmo processo.
O método avaliado passou por diversos ajustes até o seu resultado final. Dentre

estes ajustes, podemos citar:

e Implementacdo do 1éxico em drvore. Com isto, o tempo de processamento médio

foi reduzido em cerca de 80%;

e Avaliacdo de métodos de pré-processamentos, para correcao de imperfei¢cdes na
grafia das palavras da base de dados. Foram avaliados métodos de corre¢do na
inclinacdo vertical dos caracteres, para a correcdo da inclinagdo da linha de base, e

para a normalizagdo da altura dos caracteres;

e Otimizacdo do tamanho do codebook para o problema proposto. Foram avaliadas

duas estratégias: supervisionada e nao-supervisionada.

e Avaliacdo da inclusdo de dados de outras bases de dados para aprimorar o trei-
namento dos MEM. Caracteres isolados da base IRONOFF foram adicionados as

bases de treinamento, tanto no primeiro como no segundo estagio;

e Avaliacdo de diferentes alternativas para estimar o nimero de estados dos MEMs.
O mesmo método foi aplicado para a computacdo do nimero de estados, porém

diferentes dados foram avaliados para isto;

e Avaliacio de dois diferentes conjuntos de caracteristicas para O primeiro
estagio. Um conjunto de caracteristicas alternativo foi avaliado para a tarefa de

segmentacdo/reconhecimento;

e Avaliacdo da combinacdo dos dois conjuntos de caracteristicas propostos para o
primeiro estidgio. Os dois conjuntos de caracteristicas foram combinados utilizando
métodos de combinacgdo de classificadores existentes na literatura, e novos métodos

foram propostos e avaliados;



e Criacdo de uma base de caracteres isolados a partir da segmentagao automatica da
base de palavras. O estagio de segmentacao/reconhecimento foi utilizado para criar
de maneira semi-automdtica uma base de dados de caracteres isolados a partir das

palavras da base IAM;

e Proposta de um limiar para selecionar as palavras a serem verificadas. Um limiar

para selecionar as palavras a serem verificados foi proposto e avaliado.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além destra introducdo, constam neste trabalho mais cinco capitulos. O
Capitulo [2| traz uma revisdo bibliografica sobre alguns trabalhos da drea de reconheci-
mento de manuscritos, com destaque para publicagdes de reconhecimento de palavras
manuscritas, e trabalhos relacionados diretamente ao método proposto, como referéncias
para o protocolo experimental. A fundamentacdo tedrica, revisando os principais com-
ponentes e classificacoes de MEMs, assim como algoritmos para treind-los e avalid-los,
estdo descritos no Capitulo 3| Este capitulo também apresenta outras teorias utilizadas
neste trabalho.

A descrigdo detalhada do método proposto € apresentada no Capitulo4, Neste,
passo-a-passo, os componentes do sistema sdo explorados, mostrando todos os detalhes
sobre seu funcionamento, dados de entrada e dados de saida. Os experimentos realizados
e as conclusdes obtidas a partir destes estdo descritos no Capitulo [5] e no Capitulo [6]

respectivamente.
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2 ESTADO DA ARTE

O objetivo deste capitulo é abordar os principais trabalhos relacionados ao
método proposto. Com isso, € possivel visualizar os métodos apresentados para a solugdo
dos principais sub-problemas relacionados a esta drea da pesquisa, assim como torna-se
possivel a comparagdo dos resultados apresentados neste trabalho.

Serdo abordados na Sec¢do|2.1|os principais conceitos e a situacao atual do re-
conhecimento de caracteres isolados. A Secdo [2.2]traz um resumo sobre o estado atual do
reconhecimento de cadeias numéricas, enquanto na Secao sdao abordados os métodos
para reconhecimento de palavras. Para finalizar este capitulo, a Secdo [2.4] traz algumas

conclusdes sobre os métodos aqui descritos.

2.1 RECONHECIMENTO DE CARACTERES ISOLADOS

O reconhecimento de caracteres isolados € uma etapa muito importante tanto
para alguns sistemas de reconhecimento de cadeias numéricas como para alguns sistemas
de reconhecimento de palavras. Isto se deve ao fato de muitos métodos modelarem as ca-
deias ou palavras como agrupamento de caracteres, os quais sdo reconhecidos ap6s algum
tipo de segmentacao.

Digitos e letras isolados podem ser considerados como sendo um mesmo pro-
blema, porém, considera-se que digitos possuem fatores de complexidades menores que
letras. Dentre estes, podemos citar o menor nimero de classes de digitos, o que faz com
que a confus@o no reconhecimento seja menor. Ja letras alfabéticas podem possuir dife-
rentes padrdes para representar um dnico caracter, representacoes cursivas das letras, entre
outros fatores de complexidades.

Com um menor numero de fatores de complexidade, hoje em dia os sistemas
de reconhecimento de digitos atingem altas taxas de reconhecimento, se comparados a sis-

temas de reconhecimento de letras. [BRITTO et al., 2004]] consegue 8% a mais de taxa de
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reconhecimento de digitos isolados, se comparado ao reconhecimento de letras, utilizando
as mesmas caracteristicas € 0 mesmo método de classificagao.

Para um sistema de reconhecimento de caracteres, dois aspectos principais de-
vem ser considerados: a extragdo de caracteristicas e o método de classificacio. Um con-
junto de caracteristicas discriminantes € considerado o fator mais importante para atingir
altas taxas de reconhecimento. Um importante trabalho sobre caracteristicas para reconhe-
cimento de caracteres foi apresentado em [TRIER et al, 1995]]. Neste, o autor apresenta
um estudo sobre métodos de extracdo de caracteristicas para o reconhecimento de ca-
racteres segmentados, descrevendo importantes aspectos que devem ser considerados ao
selecionar o método de extrac@o de caracteristicas.

Os métodos para extragdo de caracteristicas apresentados na literatura
abordam basicamente dois caminhos: estatistico e estrutural. = As primitivas es-
tatisticas sdo derivadas de distribuicdes de pontos, como zoneamento, momentos,
histogramas de projecdes ou histogramas de direcoes [KIMURA & SHIDHAR, 1992]
[CHEUNG & YEUNG, 1998]. Caracteristicas estruturais sdo baseadas em proprieda-
des geométricas e topoldgicas do caracter, como concavidades e suas direcdes, pontos
finais ou intercessdes de segmentos, e lacos [CAI & LIU, 1998 [HIRANO et al, 1997].
Em alguns trabalhos, a integracdo de caracteristicas estatisticas e estruturais sao aplica-
das, considerando que estes tipos de primitivas sdo complementares [[CAI & LIU, 199§]]
[HEUTE et al, 199§]].

Para a classificacdo, diferentes tipos de classificadores tém sido utili-
zados, como por exemplo, classificadores estatisticos [CHEUNG & YEUNG, 199§]|
e redes neurais [KOERICH et al, 2003c]. Recentemente, o uso de diferentes es-
tratégias de combinacdo [SUEN etal, 1999], e o uso de Support Vector Machines
[OLIVEIRA & SABOURIN, 2004]] tem produzido melhorias as taxas de reconhecimento.
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2.2 RECONHECIMENTO DE CADEIAS NUMERICAS

O numero de aplicagdes potenciais, como reconhecimento do CEP e de che-
ques bancdrios, tem dado ao reconhecimento de cadeias numéricas atencio especial em
diversos centros de pesquisas. Contudo, ainda € um desafio o reconhecimento de cadeias
numéricas de tamanho desconhecido, assim como fatores de complexidade como digitos
conectados.

Podemos destacar dois tipos de sistemas de reconhecimento de cadeias de
digitos. O primeiro tipo é quando a cadeia numérica é reconhecida através de um método
global, e o outro ocorre quando é reconhecida de maneira analitica (ou local). O pri-
meiro € pouco utilizado devido as suas limitagdes ao pequeno numero de aplicagdes. Ja
o ultimo necessita de algum tipo de segmentacgdo, extraindo caracteres ou algum tipo de
sub-unidade, tornando-se mais complexo. O reconhecimento baseado em segmentagao é
mais robusto, porém, mais caro computacionalmente. Neste tipo de sistema ainda podem
ser encontradas duas sub-divisdes: segmentacdo explicita, onde regras de corte sdo utili-
zadas; e segmentacao implicita, onde a segmentacao € feita em coluna, geralmente por um
classificador.

Em [OLIVEIRA etal, 2002] € apresentado um sistema para reconheci-
mento de cadeias numéricas utilizando uma abordagem de reconhecimento baseada em
segmentacdo, e uma estratégia de reconhecimento e verificagdo (Figura [2.1)). Utilizando
um modelo probabilistico, 0 método combina as saidas dos diferentes niveis, como a
segmentagdo, o reconhecimento, € o pds-processamento. O trabalho também propde um
novo esquema de verificagdo para tratar os problemas de excesso e falta de componentes
causados pela segmentacdo, € um novo conjunto de caracteristicas € proposto para lidar os
problemas de excesso de componentes. Um pds-processador baseado em automatos de-
terministicos € utilizado e 0 médulo de decisdo global toma a decisdo de aceitar ou rejeitar

o reconhecimento. Experimentos em duas base de dados diferentes foram realizados.
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Figura 2.1: Visdo geral do método proposto em [[OLIVEIRA et al, 2002].

Um sistema utilizando segmentagdo implicita, com uma abordagem baseada
em dois estagios para reconhecimento de cadeias numéricas manuscritas, € apresentado
em [BRITTO, 2001]]. No primeiro estdgio, dez MEMs representando as classes de digitos
manuscritos sdo concatenados utilizando-se um processo dindmico baseado no algoritmo
de construcdo de niveis (Level Building). As caracteristicas extraidas nesta primeira fase
levam em conta apenas informacdes do traco dos digitos, extraidas de cada coluna da
imagem da cadeia numérica. Segundo o autor, neste estdgio hd uma perda em termos de
reconhecimento, uma vez que as caracteristicas e modelos utilizados buscam contemplar
a segmentacao e reconhecimento em um unico processo. Os pontos de segmentagio e
o resultado de reconhecimento da cadeia fornecidos pelo primeiro estigio sdo utilizados
em um procedimento de verificacdo (segundo estdgio). Neste, os pontos de segmentacao
sdo utilizados para defini¢cdo dos limites de cada digito na cadeia, o que torna possivel
a extracdo de novas caracteristicas baseadas no fundo da imagem. Estas novas carac-
teristicas sdo combinadas com as anteriores em outros vinte MEMs representando colunas

e linhas. Desta forma, neste segundo estdgio o autor combina informac¢des complemen-
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tares como caracteristicas de foreground e background extraidas das colunas e linhas da
imagem dos digitos reconhecidos no primeiro estdgio. Com base na verificagdo os dez
melhores resultados do primeiro estdgio sdo reordenados. A Figura traz uma visao

geral sobre o funcionamento deste método.
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Figura 2.2: Visao geral do método proposto em [BRITTO, 2001]].
Outro método interessante foi 0 proposto em

[BUNKE & ZIMMERMANN, 1998]], onde apresenta-se um método em dois estagios,
desta vez para reconhecimento de cadeias numéricas manuscritas. O sistema combina um
método de reconhecimento baseado em segmentacdo com outro livre de segmentacao.
Desta forma, o objetivo é que um método possa compensar a deficiéncia do outro. Um
modulo global de decisdo combina os resultados de ambos os métodos. Para o método
baseado em segmentacdo explicita um algoritmo busca os componentes conectados (CC)
na imagem a fim de segmentar a cadeia numérica em imagens parciais (IP). Os CC muito
pequenos sdo eliminados através de filtragem, e uma fase de agrupamento junta os CC
quebrados. As IP s@o analisadas pelo modulo de detec¢do de digitos e reconhecidas se

contiverem digitos isolados. Se a IP for um grupo de digitos, esta é enviada para o método
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livre de segmentacgdo. Este tem como finalidade o reconhecimento de IP contendo grupos
de digitos ou digitos fragmentados ndo detectados na fase anterior. E dividido em dois
niveis, um é responsavel por dividir a IP em formas parciais (FP), e o outro analisa as
melhores combinagdes das FP extraidas no nivel anterior. Introduz-se aqui o conceito de
dummy symbol para manipular ruidos que ndo sao eliminados pelos principais algoritmos
de filtragem. Alguns experimentos foram realizados utilizando imagens da base de dados
CEDAR e NIST SD3. Na base CEDAR, utilizando 18.468 imagens para treinamento e
495 imagens para teste, o sistema atingiu 83,6% de reconhecimento com nivel zero de
rejeicdo. Ja na outra base, treinando o sistema com 50.000 imagens e testando com 4.925

imagens, o sistema atingiu a taxa de 92,7% de reconhecimento (nivel zero de rejei¢ao).

2.3 RECONHECIMENTOS DE PALAVRAS MANUSCRITAS

Sistemas de reconhecimento de palavras manuscritas possuem algumas
diferengas em relacdo aos sistemas de reconhecimento de cadeias numéricas. Uma des-
tas € a necessidade de um léxico, que € o vocabulario (classes de palavras existentes) da
aplicacdo, e este é determinado pela aplicacdo em que sera dirigido.

Relacionada ao I1éxico, duas classificacdes podem ser consideradas para siste-
mas que reconhecem palavras manuscritas [STEINHERZ et al, 1998]|. A primeira delas é
a global, onde a palavra é considerada como uma unidade. E a segunda, a local, onde a
palavra é considerada como possuindo sub-unidades. A relacdo com o 1éxico da-se pelo
fato de que geralmente apenas em aplicagdes onde o tamanho do 1éxico € pequeno a abor-
dagem global € utilizada. Em um sistema onde o 1éxico é maior, a utilizacdo da abordagem
local € muito utilizada pois permite o compartilhamento de dados para o treinamento.

Assim como em sistemas de reconhecimento de cadeias numéricas baseados
em segmentacao, os sistemas de reconhecimento de palavras manuscritas com abordagem

local necessitam de algum mecanismo de segmentacdo. E assim como os primeiros, esta
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pode ser explicita ou implicita (com a ajuda de um classificador).

Um classificador muito utilizado neste tipo de sistema sdo os Modelos
Escondidos de Markov. Este tem sido aplicado devido ao seu bom desempenho
para a segmentacdo implicita, além de possuir boas taxas de reconhecimento. Em
[CONNELL, 1996], o autor faz comparagdes de desempenho de trés técnicas diferentes
de reconhecimento (Learning Vector Quantization (LVQ), MEM e Multilayer Perceptor
(MLP)). Os experimentos realizados em caracteres previamente segmentados mostraram
que MEM conseguiu melhores resultados que LVQ, e ficou proximo, embora abaixo, dos
resultados apresentados por MLP. Porém, sdo mostradas avaliagdes sobre a capacidade
de segmentacdo de MEM, comparando resultados deste com resultados de um método de
projecao e segmentacdes manuais, € os MEM conseguiram um 6timo desempenho para
esta tarefa.

Uma abordagem baseada em MEMs para o reconhecimento de palavras ma-
nuscritas foi proposta em [BUNKE et al., 1995]]. Nesta, cada canto, extraido do esqueleto
da palavra, ¢ mapeado em um vetor de 10 caracteristicas. O algoritmo de extracdo de ca-
racteristicas busca sempre fazer a extracdo na mesma ordem para cada exemplo. Os mode-
los das palavras sdo construidos a partir da concatenagdo dos modelos das letras, que sao
compartilhados para todas as letras. Os experimentos, que foram realizados com 12000
palavras, utilizando um Iéxico de 150 palavras escolhido aleatoriamente, alcangaram taxas
de 98% de reconhecimento numa base de dados obtida com formularios que diminuiram
a ocorréncia de certas irregularidades nas palavras.

El-Yacoubi [EL-YACOUBI et al., 1999] propos um sistema contendo um
Iéxico, para reconhecimento off-line de palavras manuscritas, utilizando segmentagdo
explicita das palavras em caracteres ou pseudo-caracteres. Neste sistema sdo extraidos
dois vetores de caracteristicas (um contendo primitivas globais e outro informagdes obti-
das de uma da analise do histograma do contorno bi-direcional de transi¢des nas dire¢oes

verticais e horizontais). Para a modelagem das palavras sao concatenados MEMs com oito
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estados representado caracteres. Uma representacdo da palavra em grafos permite que se
considerem letras maiusculas e/ou mintsculas em sua formacao, sendo que na fase de re-
conhecimento este grafo serd percorrido. Os experimentos foram realizados com uma base
de dados de nomes de cidades francesas, e com um léxico de 1000 possiveis palavras. Os
melhores resultados desta abordagem atingiram 88,9% de taxa de reconhecimento.

Em [BUNKE & MARTI, 2000] apresenta-se um sistema livre de segmentacao
para reconhecimento de palavras manuscritas, onde linhas completas de texto (sentengas)
sao a unidade basica para o reconhecedor. No pré-processamento 0s textos manuscri-
tos sdo segmentados em linhas, e nestas sdo feitas normaliza¢des, correcdes e outras
operacdes. Em seguida sdo extraidas nove caracteristicas geométricas em cada coluna
da imagem. As trés primeiras caracteristicas trazem descri¢des globais da distribui¢ao dos
pontos da palavra, enquanto que as outras seis trazem detalhes sobre a escrita. Na fase
de reconhecimento os MEMs continuos, representando os caracteres, sao concatenados
para formar as palavras, e estas sdo concatenadas para formar as sentencas (Figura [2.3)).
Os modelos sdo treinados utilizando o algoritmo de Baum-Welch, e o reconhecimento uti-
liza o algoritmo de Viterbi. Neste, as palavras sdo balanceadas conforme a ocorréncia na
base. Vdrios experimentos foram realizados, sendo que a maior taxa de reconhecimento
foi 79,50%, com um vocabuldrio de 412 palavras e 4.523 imagens. Com um grande voca-
bulario, possuindo 7.719 palavras, e 44.019 imagens, atingiu-se taxa de 60,05%. A taxa
média de reconhecimento ficou em 60,48%. Em todos os experimentos, 80% das imagens
foram utilizadas para treinamento, e 20% para teste.

Uma continuagao do trabalho acima é descrito em
[BUNKE & MARTI, 2001]. Neste as linhas de texto sdo segmentadas explicitamente
no pré-processamento. O algoritmo de segmentacdo busca componentes conectados, e
a distancia entre dois destes é computada. Se a distancia for maior que um dado limiar,
estes sdo segmentados. As fases posteriores ao pré-processamento sdo semelhantes aos

de [BUNKE & MARTI, 2000], diferenciando-se apenas na fase de reconhecimento onde
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character HMMs

sentence HMM

Figura 2.3: Esquema de concatenacdo dos MEM em [BUNKE & MARTI, 2000].

necessita-se apenas concatenar os MEMs para formar as palavras, ndo mais precisando
formar as sentengas. Os experimentos foram realizados com 3.899 imagens em um voca-
bulério de 412 palavras. Considerando o valor de limiar que obteve melhores resultados
na segmentacao, este sistema obteve 77,2% de palavras corretamente reconhecidas, sendo
que foram consideradas apenas palavras perfeitamente segmentadas (95,56% das palavras
foram segmentadas corretamente), € 73,45% considerando os erros de segmentacao.

Em [BUNKE & ZIMMERMANN, 2002a] descreve-se um sistema correspon-
dente a [BUNKE & MARTI, 2000], adaptado para reconhecimento de palavras isoladas.
O objetivo € analisar diferentes maneiras de otimizar o numero de estados dos MEMs: mo-
delagem de tamanho fixo, onde todos os modelos possuem o mesmo tamanho (ndmero de
estados); tamanho de Bakis, onde o nimero de estados por modelo € uma fracao da média
do nimero de observagdes de exemplos correspondentes no conjunto de treinamento; € a

modelagem quantile, onde o tamanho de cada MEM ¢é dado pela quantile especificada do
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histograma correspondente de cada caracter. Experimentos foram realizados com 10.929
imagens, sendo que destas 1.000 sdo escolhidas aleatoriamente para o conjunto de teste,
utilizando um vocabuldrio de 2.296 palavras. Considerando os pardmetros 6timos de cada
método de modelagem, a modelagem quantile atingiu a maior taxa de reconhecimento
(69,6%). O tamanho de Bakis atingiu 69,2% com seu melhor parametro, € com tamanho
fixo, atingiu-se 61% com dezesseis estados.

Um sistema utilizando segmentagao explicita para o reconhecimento de pala-
vras manuscritas cursivas foi proposto em [ARICA & YARMAN-VURAL, 2002]. Neste
o autor propde um esquema analitico, utilizando uma seqiiéncia de algoritmos de
segmentacdo e reconhecimento. Ver Figura 2.4 para mais detalhes. Em primeiro lugar, al-
guns parametros globais, como o angulo da inclinagao vertical, linhas de bases, e a largura
e a altura das concavidades sdo estimadas. Posteriormente, um método de segmentacao
encontra os caminhos de segmenta¢do combinando informacdes bindrias e em niveis de
cinza. Por ultimo, MEMs sdo utilizados pelo reconhecimento para classificar os caracte-
res candidatos. A estimacdo do espago de caracteristicas e as classificacdes dos MEMs
sdo combinados num problema de otimizac¢ao de grafos para o reconhecimento em nivel
de palavras. O desempenho do sistema foi testado em 2.000 palavras da base de dados
Lancester-Oslo/Berges, o qual contém manuscritos de um tnico autor. O método obteve
90,8% de reconhecimento utilizando um léxico de mil palavras.

As Redes Neurais (RN) também sao classificadores muito utilizados em siste-
mas com abordagem local [OLIVEIRA JR. et al, 2002]], ou em sistemas em dois estagios
[KIM et al, 2000]. Em [KAPP et al, 2004], o autor apresenta a compara¢ao entre uma rede
MLP convencional e uma rede MLP classe-modular (MLPCM) num sistema limitado ao
reconhecimento de doze classes (0s meses do ano). Sdo utilizadas caracteristicas percepti-
vas e caracteristicas baseadas em concavidades/convexidades, e utilizando um esquema de
zoneamento para torna-las mais robustas. Os resultados apresentados pela MLPCM foram

melhores que a MLP convencional, ja que a taxas de reconhecimento para a primeira foi
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Figura 2.4: Visao geral do método proposto em [ARICA & YARMAN-VURAL, 2002].

de 81,75%, enquanto que a primeira atinge 77,01%. Este trabalho também apresenta um
mecanismo de rejei¢do com multiplos limiares, € os experimentos realizados mostraram
que este tipo de mecanismo pode ser aplicado em ambas arquiteturas de MLP.

Outro método utilizando RN foi mostrado [KOERICH et al, 2002]. Neste o
autor propde um sistema hibrido, integrando MEM e RN (Figura [2.5). Os dados de en-
trada sdo primeiro processados por um reconhecedor baseado em MEM, auxiliado por um
1éxico, onde sdo geradas as listas com as N melhores hipdteses assim como os pontos de
segmentagdo para cada uma destas. Uma RN € utilizada para avaliar cada caracter seg-
mentado, e as saidas dos MEM e das RN sdo combinadas para otimizar o desempenho.
Utilizando um léxico de 80.000 palavras, os experimentos mostraram um aumento de 10%
na taxa de reconhecimento utilizando a verificagdo com RN.

Entre os trabalhos mais recentes, podemos citar os trabalhos de Giinter e
Bunke, em [GUNTER, 2004a] e [GUNTER, 2004b]. No dltimo, os autores combinam
trés classificadores com diferentes arquiteturas para o reconhecimento de palavras manus-
critas. Além disso, um novo método de agrupamento trabalhando com alguns classifi-

cadores € aplicado e os resultados do agrupamento sdo comparados com os resultados da
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Figura 2.5: Visao geral do método proposto em [KOERICH et al, 2002]].

combinacao dos trés classificadores. Os experimentos mostram que um aumento de 2,98%
€ obtido com o melhor esquema de combinagdo. Os autores também demonstram que
método classicos de criacdo de conjuntos de classificadores, como Bagging e AdaBoost,
podem também aumentar o desempenho. Entretanto, o maior aumento de desempenho foi
obtido através de um novo método proposto pelos autores. O desempenho deste foi 1,5%
melhor a melhor combinagao de classificadores, 2,94% maior que os métodos classicos de
agrupamento, e 4,48% maior que o melhor classificador isolado.

Para finalizar esta se¢do, um resumo do desempenho de algumas das

aplicacdes recentes encontradas na literatura € apresentado na Tabela Este resumo

(€N

util para ilustrar o estado atual dos sistemas de reconhecimento de palavras. Porém,
¢ dificil fazer comparagdes entre os resultados destes métodos, ja que os experimentos

utilizam bases de dados diferentes, diferentes classes de palavras, e diferentes nimeros
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de exemplos para o teste. Os resultados sdo dependentes tanto do tamanho do 1éxico,
como das ambigiiidades entre as classes de palavras e do sistema ser dependente ou nao

do escritor.

Tabela 2.1: Resumo do desempenho de alguns métodos para reconhecimento de palavras
manuscritas. *: O sistema utiliza algum tipo de verificacdo.

Método Classif. | Léx. (#) | Im. Teste | Des. (%) | Base
[BUNKE et al., 1995 MEM 150 3.000 98,40 Pal.
[BUNKE & MARTI, 2000 MEM 7.719 8.803 60,05 Pal.
[BUNKE & MARTI, 2001]] MEM 412 780 77,02 Pal.
[BUNKE & ZIMMERMANN, 2002al] MEM 2.296 1.000 69,60 Pal.
[EL-YACOUBI et al., 1999 MEM 1.000 4.313 88,90 Cid.
[ARICA & YARMAN-VURAL, 2002]* MEM 1.000 2.000 90,80 Pal.
[KAPP et al, 2004]] MLPCM 12 1.200 81,75 Pal.
[KOERICH et al, 2002]]* MEM/RN | 80.000 4.674 78,05 Cid.
TGUNTER, 2004b]] MEM 3.997 3.264 80,48 Pal.
MC 3.997 3.264 83,46 Pal.

AC 3.997 3.264 84,96 Pal.

2.4 DISCUSSAO

Este capitulo abordou diferentes tépicos do reconhecimento de manuscritos.
Partiu-se da abordagem do reconhecimento de caracteres isolados, ja que esta € a base para
muitos sistemas de reconhecimento de cadeias de digitos e palavras. Depois foram estu-
dados alguns métodos de reconhecimento de cadeias numéricas e de palavras manuscritas
existentes na literatura.

Tanto o estudo de sistemas de reconhecimento de cadeias numéricas como o
estudo de reconhecimento de caracteres isolados podem ser importantes para a aplicacdes
de reconhecimento de palavras. Primeiramente, o estudo de unidades isoladas podem ser
um ponto de partida para a proposta de um conjunto de caracteristicas ou até mesmo para
o projeto de um verificador. E também muito importante o estudo de sistemas de reconhe-

cimento de cadeias numéricas ja que alguns métodos podem ser aplicados no contexto de



23

reconhecimento de palavras. Mesmo que o reconhecimento de palavras apresente alguns
fatores de complexidade ndo-existentes no reconhecimento de cadeias numéricas.

Com relacdo aos sistemas de reconhecimento de palavras manuscritas,
observa-se que MEM tem sido uma técnica muito utilizada em sistemas utilizando
segmentacdo implicita. A capacidade de tratar com seqiiéncias temporais de eventos, as-
sim como a possibilidade de concatenar varios MEMs formando um tnico MEM, sdo
fatores favoraveis a modelagem da escrita e a segmentacao implicita. J4& RN tem sido
mais aplicados em sistemas com algum tipo de segmentacao, ou sistemas com abordagem
global, ja que ndo possuem a mesma capacidade que MEM para a segmentacao.

Diversos fatores podem contribuir para o aumento do desempenho, como foi
visto neste capitulo. Sistemas que possuem um mecanismo de verificacdo mostraram que
este esquema pode aumentar a taxa de reconhecimento final. A combinag¢do de classifi-
cadores também tem se mostrado como uma técnica eficiente para atingir altas taxas de
reconhecimento, j4 que combina informacao de diferentes fontes.

Um ponto importante a ser salientado € que, além de um método ser muito
dependente da escolha do conjunto de caracteristicas e do método de classificagio, ainda
outros pontos devem ser considerados. Devem ser considerados e analisados métodos
de pré-processamento, que podem diminuir a distancia entre os exemplos da mesma
classe. Devem ser considerados também a avaliacdo de todos os parametros do classi-
ficador. Uma prova disso foi demonstrado em [BUNKE & ZIMMERMANN, 2002a] e
em [GUNTER, 2004a]. Nestes trabalhos os autores demonstram que as otimizacdes em
MEM podem render cerca de 10% a mais na taxa de reconhecimento.

Para concluir, podemos observar que apesar dos métodos mais recentes conse-
guirem boas taxas de reconhecimento, estes sistemas de reconhecimento de palavras ainda
sdo alvos de pesquisas futuras. Os fatores de complexidade ainda pesam muito neste tipo
de sistema, e uma prova disso € a utilizacdo da informacgdo de 1éxico pela grande maio-

ria deles. Com a incorporagdo da informacao de 1éxico ha uma redu¢do muito grande no
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espaco de busca do problema, e melhores resultados sdo alcangados com a delimitacdo do

Iéxico relacionando-o com a sua aplicacgao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta capitulo apresenta toda a fundamentacdo tedrica necessaria para a com-
preensdo da implementacao do método proposto. Além da implementacgdo, sao abordadas
teorias fundamentais para o entendimento de alguns experimentos realizados.

A organizagdo do capitulo aborda, na Segéo [3.1] os conceitos basicos, a topo-
logia, o treinamento e a avaliacio dos Modelos Escondidos de Markov (MEMs). Além
disso, na Secao ¢ apresentado o método de Wang [WANG, 1994]] para a defini¢do do
tamanho dos MEMs, considerando-se o tamanho das seqiiéncias de observacdes da base
de treinamento. Fora do escopo dos MEMs, a Secao apresenta o conceito de Indices

de Validagdo (IV), assim como alguns métodos propostos para IV.

3.1 MODELOS ESCONDIDOS DE MARKOV

Segundo Rabiner ([RABINER, 1989]), um Modelo de Markov € um processo
estocéstico onde a saida do modelo € um conjunto de estados em cada instante de tempo,
sendo que cada estado corresponde a um evento fisico (observavel). Modelos Escondi-
dos de Markov sdo uma extensao de Modelos de Markov, onde a observagao é uma funcao
probabilistica do estado, ou seja, sdo processos duplamente estocasticos onde um processo
nao € observdvel (escondido), mas podem ser observados somente através de outro con-
junto de processos estocdsticos que produzem a seqii€éncia de observacgdes. Os estados dos
MEMs ndo estdo necessariamente relacionados a eventos fisicos.

Dada a definicdo de MEM, as secdes aqui contidas mostram a formalizacao
de um MEM, assim como possiveis classificacdes. Em seqii€ncia, alternativas para o

treinamento e para a avaliagdo de um MEM também sdo expostas.
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3.1.1 Elementos de um MEM

Um MEM pode ser considerado como possuindo os seguintes elementos:

1. Um conjunto de estados denotado por S = {S},Ss,..., Sy}, onde N é o nimero

de estados no modelo, e o estado no tempo ¢ € denotado por ¢,

2. Um conjunto de simbolos observaveis denotado por V' = {vy, vy, ..., vy}, onde M

¢ o nimero de simbolos observaveis distintos por estado.

3. A distribui¢do de probabilidade de transi¢do de estado A = {a;; }, onde

aij = Pl = Sjlq = Sil, 1<i,j<N (3.1)

4. A distribui¢do de probabilidade de observacdo de simbolo em cada estado j, B =

{b;(k)}, onde

bj(k) = Plogemt|lg, = S;], 1<j<N, 1<k<M (3.2)

5. A distribui¢@o inicial de estado m = {m;},

m=Plp=5], 1<i<N (3.3)

Por conveniéncia, pode-se usar a notagdo compacta para denotar um MEM.
Esta notacdo pode ser vista na Equagao Um MEM pode ser denotado por A\. Dada
uma seqiiéncia de observagoes O = O O, ... Op, onde O, é um dos simbolos de V,e T
¢ o tamanho da seqiiéncia de observagdes, A € utilizado para processar uma seqiiéncia de

observacdes O.

A= (A,B,) (3.4)
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3.1.2 Os Trés Problemas Basicos de MEMs

Dada a definicdo de MEM, para que este seja ttil em aplicag¢des reais, trés

problemas basicos devem ser resolvidos. Estes problemas sdo os seguintes:

Problema 1 : Dada a seqiiéncia de observagoes O = O; Oy ... O, e um modelo A =
(A, B, ), este problema diz respeito sobre como computar eficientemente P(O|\),

ou seja, a probabilidade da seqiiéncia de observacdes, dado o modelo.

Problema 2 : Este problema, dada a seqiiéncia de observagdes O = Oy Oy ... Or,
e um modelo A = (A, B, ), trata a respeito da escolha da seqiiéncia de estados
Q = ¢ ¢ ... qr, a qual é 6tima em algum sentido (ou seja, a qual faz mais

significado para as observagoes).

Problema 3 : Este ¢ o problema do treinamento do modelo. Isto é, o ajuste dos

pardmetros do modelo A = (A, B, 7) para maximizar P(O|\).

3.1.3 Tipos de MEMs

Segundo a descricao em [RABINER, 1989], dois tipos de MEMs sdo destaca-
dos: ergético e left-right. O modelo ergético € o caso em que todos os estados podem estar
conectados, e partindo de um estado, pode haver transi¢do para qualquer outro estado.

Ja no MEM left-right, os estados estdo conectados de maneira que o modelo
siga sempre uma ordem da esquerda para o direita, o que é muito importante na area
de reconhecimento de fala e de manuscritos, ja que modela sinais de maneira temporal.
As transi¢Oes ocorrem apenas para estados em que o indice € maior ou igual ao estado

corrente. Isto pode ser melhor expressado na Equacao
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Como a seqiiéncia de estados deve comecar no estado 1 e deve terminar no
estado IV, a Equacdo [3.6 mostra as propriedades da varidvel m; no MEM left-right.
1 se 1=1

0 se i#1

L] Fa
4 3
1 4
(2) (b)

Figura 3.1: Um MEM ergético na Figura (a) e um MEM left-right na Figura (b).

3.1.4 Densidades de Observacoes Discretas, Continuas e Semi-continuas

Além da topologia do modelo, um MEM pode ser diferenciado pela natureza
em que os simbolos sdo observados. A observacdo dos simbolos pode ser feita de trés

maneiras:

e Discreta: a distribuicdo € ndo-paramétrica e quantificada, onde cada observagao
possui um valor discreto dentro de um conjunto finito. Como geralmente os dados
reais sdo continuos, cria-se um codebook para mapear os sinais continuos em si-
nais discretos. Como vantagem, este tipo nao necessita de um conhecimento prévio
da distribuicao dos dados; e como desvantagem, a quantiza¢ao dos dados no code-
book cria uma certa distor¢do, e para adicionar novas classes ao sistema, € preciso

reconstruir o codebook;
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e Continua: utiliza uma fun¢ao de mistura de densidade, balanceada com a soma de
um numero de distribui¢cdes paramétricas. Evita as distor¢des e as re-criagdes do
codebook existentes na maneira discreta, mas a fun¢do de densidade probabilistica
deve ser definida previamente, e mais dados sdo necessarios para um eficiente trei-

namento do MEM;

e Semi-continua: utilizada para reduzir as distor¢des na criagdo do codebook existen-
tes nos MEMs discretos, assim como reduzir a quantidade de dados necessarios para
treinar os MEMs continuos. Utiliza um agrupamento de dados ndo-supervisionados,
ja que parte da hipétese que diferentes fontes podem possuir similaridades. O seu
codebook € criado para modelar sinais continuos em MEMs discretos, possui um
conjunto de funcdes de densidades probabilisticas, onde as distribui¢cdes estdo em
intervalos. O problema deste tipo de MEM ¢é que procura agrupar observacoes se-

melhantes, e ndo observagdes que possuem informacdes discriminantes.

3.1.5 Treinamento do MEM

Treinamento € a fase onde os parametros do modelo sdo ajustados para para
maximizar P(O|)\). Para isso, vdrias seqiiéncias de observagdes de uma mesma classe,
as quais geralmente possuem semelhancas, sao utilizadas pelo algoritmo de Baum-Welch
para ajustar os valores das variaveis A, B e 7.

O algoritmo é uma maneira analitica de resolver este problema, uma vez que
nao existe uma maneira 6tima de resolvé-lo. Antes de entrar em maiores detalhes sobre
este algoritmo, as variaveis « e [ precisam ser definidas, assim como estimar a probabili-

dade do modelo através destas.

3.1.5.1 Calculo da Probabilidade do Modelo Aqui é mostrado como calcula-se a

probabilidade de uma seqiiéncia de observacdes O = O, O, ... Op, dado o modelo A
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(P[O]A]). Um procedimento para este célculo é o Forward-Backward.

Este possui duas variaveis, forward (a.(i)) e backward (5:(i)), definidas res-
pectivamente na Equacgao e na Equacdo ay(1) é a probabilidade da seqiiéncia de
observagdes parcial O; Oy ... Oy, (até tempo t) dado o estado .S; no tempo ¢, dado o
modelo \. Ja (3,(i) é a probabilidade da seqiiéncia de observagdes parcial de ¢ + 1 até o

fim, dado o estado .S; no tempo ¢ e 0 modelo .

()ét(i) = P(Ol 02 ce Ot, qr = SJ)\) (37)

ﬁt(l) == P<Ot+1 Ot+2 e OT, qr = SA)\) (38)

(1) pode ser calculada intuitivamente da seguinte maneira:

1. Inicializacdo:

2. Inducao:
N
a1 (G) = D au(i)aij| b;(Os1),  t=1,...,T—1, (3.10)
j=1
1<j <N
3. Terminagdo
N
P(OI\) = ZozT(z') (3.11)

=1
De maneira similar, intuitivamente [3;(7) pode ser calculada da seguinte ma-

neira:

1. Inicializacdo:

Br(i) =1, 1<i<N (3.12)
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2. Indugao:

Zam Ot+1 ﬁt-}—l( ) t:T_la T_27 SR 17 (313)

1<i<N

3. Terminagao:
N

P(O[N) = Eﬁl (i)m;bs (O1), (3.14)

Apesar das varidveis tracarem caminhos inversos para o calculo da pro-

babilidade, ambos os procedimentos produzem o mesmo resultado final. Ou seja,

P(O|>\)f07“wm"d = P(Ol)\>backward-

3.1.5.2 Algoritmo de Baum-Welch Um primeiro requisito neste algoritmo € a
varidvel & (i, j), definida como a probabilidade de estar no estado .S; no tempo ¢, e no
estado S; no tempo ¢ + 1, dado o modelo e a seqiiéncia de observagdes. Uma melhor

representacdo ¢ mostrada na Equagao[3.15]

ft(i>j) = P(Qt =55, Q41 = Sj|0, )\) (3.15)

Com o conhecimento das varidveis de forward e backward (definidas na se¢ao
B.1.5.1), &(4,7) pode ser definida e calculada como mostrado na Equagdo onde o
numerador ¢ P(¢ = S;,¢t+1 = Sj,0|)), e sua divisdo por P(O|\) dd a medida de
probabilidade desejada.

(1)ai;0;(Or11) Bria ()
P(O[N)

t 7 Ot 6t
= — Oé(Z)CL] ( +1) +1() (3.16)

ZZ% )0 (O11) B ()

i=17j5=1

ft(%]) =




32

A varidvel v,(i) é definida como a probabilidade de estar no estado .S; no
tempo ¢, dada a seqiiéncia de observagdes e o modelo. (i) pode ser definida de duas
maneiras: uma co-relacionada as varidveis forward-backward, como na Equagao

ou relacionada com & (3, j), como pode ser visto na Equagéo [3.17b

(1) By (i) _ (1) By (i)

V() PO~ N (3.17a)
O Zat(i)ﬁt(@)
(i) = Zj&(i,j) (3.17b)

Dadas estas defini¢des, o nimero esperado de transi¢des de .S; € denotado por
T-1
> ), (3.18)
t=1
e o nimero esperado de transigdes de S; para S; é denotado por
T-1
> &0, )) (3.19)
t=1

A partir das férmulas definidas acima, € possivel ter um método para re-

estimar os parametros m, A e B do MEM. Estas férmulas sdo as seguintes:

1. Freqiiéncia esperada no estado S; no tempo ¢ = 1

2. Nimero esperado de transi¢des do estado S; para o estado S, dividido pelo nlimero
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esperado de transicdes do estado S; (coeficiente de transicao).
T-1
Z gt (Za j)
=1

Q5 = T—1 (321)
Z V()
t=1
3. Numero esperado de vezes no estado j, enquanto observa-se o simbolo vy, divi-
dido pelo numero esperado de vezes no estado j (probabilidade de observacao do
simbolo).
T
Z 7(J)
t=1
b(k) = o= (3.22)
Z Yt (j )
t=1

3.1.6 Avaliacao do MEM

A avaliacio de um MEM consiste em retornar a probabilidade de uma
seqii€éncia de observagdes computada neste. Um procedimento para resolver este problema
€ o algoritmo de Viterbi [RABINER, 1989], que além de buscar a melhor seqiiéncia de es-
tados @ = {q1 ¢2 ... qr}, parauma dada seqiiéncia de observacdes O = {O; O, ... Or},
faz o célculo da probabilidade do modelo.

Para encontrar a melhor seqiiéncia de estados para uma seqiiéncia de
observacdes O, ou seja, a seqiiéncia “6tima” de estados, o algoritmo utiliza a maior proba-
bilidade através de um caminho, no tempo ¢, levando em conta as ¢ primeiras observacoes,

e termina no estado ;.

O algoritmo de Viterbi pode ser computado da seguinte maneira:

1. Inicializacao:
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(i) = 0 (3.23b)
2. Recursdo:
0(j) = max[01(1)aylbj(On),  2<t<T, 1<j<N (324a)
Y(j) = arg 113%(\[[&_1(7;)@@], 2<t<T, 1<j<N (3.24b)
3. Terminagdo:
pPr = 11%11%:\[[5T(i)] (3.25a)
qr = arg 1121}]%[571(2')] (3.25b)

4. Retrocesso do caminho (seqiiéncia de estados):
¢ = Vi1 (qhiq), t=T-1,T-2,...,1 (3.26)

As varidveis P* e ¢;, ao final do procedimento, possuem respectivamente o
valor da probabilidade e a melhor seqii€éncia de estados do MEMs processado pelo algo-

ritmo.

3.2 METODO DE WANG PARA DEFINICAO DO TAMANHO DO
MEM
Conforme descrito em [WANG, 1994] € possivel determinar o nimero de es-

tados do MEM a partir das seqii€éncias de observacdes do conjunto de treinamento. Apos

calcular o tamanho médio y e a variancia o das seqiiéncias de observacdes, N pode ser
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calculado conforme a Equacgao[3.27

-1 2
m<N<,u+1—\/202+1 (3.27)

Sumariamente, o método, de maneira estatistica, estima um intervalo de va-
lores para o nimero de estados do MEM. Como o método estima um intervalo, entdo os

valores contidos neste intervalo devem ser avaliados.

3.3 INDICES DE VALIDACAO

Indices de Validacdo [HALKIDI et al, 2001]] sao métodos utilizados para ava-
liar quantitativamente os resultados produzidos por algum algoritmo de agrupamento de

dados. Existem trés categorias diferentes de IV:

e Externos: testam se os pontos do conjunto de dados estdo aleatoriamente estrutura-

dos ou nao.
e Internos: avaliam o resultado de um agrupamento com uma parti¢do conhecida.
e Relativos: avalia o melhor entre uma série de resultados de agrupamentos.

O objetivo da utilizacdo de IV neste trabalho € a avaliagdo ndo-supervisionada
de diferentes tamanhos para o codebook. Com isso, Indices de Validacdo Relativos (IVR)
mostram-se como uma alternativa para a avaliagdo dos agrupamentos produzidos com o
algoritmo K-Médias, utilizando diferentes tamanhos para o nimero de centros. O niimero
de centros, no caso deste trabalho, € igual ao tamanho do codebook. Nesse contexto,
podemos selecionar dois IVR para a avaliacdo dos resultados produzidos pelo K-Médias:

o indice Daives-Bouldin e o indice Xie-Beni.
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3.3.1 Indice Davies-Bouldin (DB)

O indice DB € computado através de uma funcao entre a compactagao interna

dos agrupamentos e a separacao entre eles. A compactagdo interna do %¢s;,, agrupamento

, o 1 N .

C; é dada por S; = ] Z {|lz — #]||} e a distancia entre os agrupamentos C; e C},
zeC

denotada por d;;, é definido como d;; = ||z; — z;||, sendo que z; é o centro do icsimo

agrupamento.

Dadas as defini¢des acima, considerando np como sendo o ndmero total de

pontos no espago, o indice DB € definido por:

1 &
DB=—S "R, (3.28)
w
onde Rz = maxj i£; {SZJS] }

O objetivo € minimizar o indice DB, ou seja, o resultado de um agrupamento

com o menor valor é considerado o melhor resultado.

3.3.2 Indice Xie-Beni (XB)

O indice XB foi originalmente criado para a avaliacao de agrupamentos difu-
sos. Porém, pode ser aplicado também para agrupamentos exatos, uma vez que podem
ser atribuidos valores bindrios a matriz de ocorréncia. Considerando os pontos de dados
X = {x;, 1 < i < np}, onde np é o nimero total de pontos, e os centrdides v; dos
grupos ¢;, 1 < j < nc, onde nc € o numero total de grupos (ou classes), entdo a matriz de
ocorréncias U =| u;; | em agrupamentos bindrios ¢ dada por:

0 se X ¢ Cj

wi; = (3.29)
1 se x; €c¢

Dada a definicdo acima, entdo o indice XB pode ser definido matematicamente
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como: ,
?21 i “223”% — v

. 2
npming ; [|v; — vj|

XB =

(3.30)

Assim como DB, o objetivo é minimizar o indice produzido pelo XB.

3.4 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES

Um sistema com multiplos classificadores é uma solu¢do poderosa para pro-
blemas de reconhecimento de padrdes envolvendo um grande nimero de classes e padroes
ruidosos. O seu desempenho tende a ser melhor que um sistema com um unico classi-
ficador porque permite o uso simultineo de descritores de caracteristicas e técnicas de
classificagdo de naturezas distintas.

As solucdes para o problema de combinacdo de classificadores ficam de-
pendentes do tipo da saida fornecida pelos classificadores. Estas podem ser dividi-
das em trés categorias, de acordo com o nivel de informagao provido pelo classificador
[XU et al, 1992]. Na primeira, o classificador retorna apenas a informacao da classe mais
provavel, ou com menor distancia do padrao classificado. Na segunda categoria, o classi-
ficador retorna uma lista ascendente ou descendente das classes escolhidas como corres-
pondente aquele padrao. Na ultima categoria, além da informacao da lista, o classificador
retorna um valor de distancia ou probabilidade relacionado a cada uma das classes. Da
primeira para a terceira categoria hd um nivel crescente de informagao para ser extraida da
classificagdo. As nomenclaturas para estes tipos de classificadores sao, respectivamente,
nivel abstrato, nivel de ranking, e nivel de medida.

Quando a combinagdo de classificadores contém diferentes tipo de saidas o
problema da combinagao fica restrito ao classificador com menos informacao. Por exem-
plo um classificador com saida em nivel de ranking e um classificador com saida em nivel
abstrato, o problema fica restrito a combinacao de informagdes de nivel abstrato.

Seguindo o tipo de informacao provida pelos classificadores, existem trés tipos
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de combinacdes de classificadores [ XU et al, 1992]]. O tipo 1 € baseado na combinacao de
informacao em nivel abstrato. Este tipo de combinagdo pode combinar diferentes nature-
zas de classificadores, portanto, é o método mais abrangente de combinagdao. O método de
votagao € um modo de combinagdo neste nivel, onde a classe com maior nimero de votos
entre os classificadores € escolhida. Para solu¢do de empates, a atribui¢do de pesos aos
classificadores € uma alternativa propostas.

O tipo 2 € baseado na combinacdo de informag¢des em nivel de ranking. Este
nivel possui mais informagdes que o nivel abstrato, e um método para a solucdo deste pro-
blema é chamado Borda Count [HO et al, 1994]]. Este método é uma variante do método
de votacdo, onde sdo atribuidos votos de acordo com a posicao da classe no ranking. Assim
como o método de voto, a atribuicdo de pesos aos classificadores também é uma solucao
proposta para a decisdo no caso de empate.

Por ultimo, o tipo 3 é baseado na combinacdo em nivel de medida. Este tipo
¢ uma variante do nivel de ranking, porém com a informacao da distancia ou da probabi-
lidade de cada classe. Com isso, esta informac¢do pode ser utilizada tanto como desem-
pate nos métodos de combinacao citados anteriormente, como para propor novos métodos
de combinacdo. Como os classificadores geralmente sao diferentes, € necessario que as

informacdes sejam normalizadas antes da combinacao.

3.5 RESUMO

Este capitulo apresentou as principais teorias relacionadas a implementacao
do método proposto. Algumas defini¢des e classificacoes de MEMs foram apresenta-
das, assim como os principais algoritmos para resolver problemas como o treinamento, a
avaliacdo dos modelos, e a seqiiéncia de estados absorvidos pelo modelo.

Foram apresentados também dois métodos relacionados a otimizagdo dos

MEM. Primeiro foi descrito um método para calcular o nimero de estados, de maneira
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que estes estao relacionados aos tamanhos das seqiiéncias de observagdes na base de trei-
namento. Em seguida, dois IV foram descritos. Estes sdo utilizados neste trabalho para
estimar o tamanho do codebook de maneira nao-supervisionada. O desempenho nesta
tarefa € avaliado experimentalmente.

Para finalizar este capitulo, foi dada uma introducao sobre combinacdo de clas-
sificadores. Nesta foram descritos os trés tipos de problemas relacionados, assim como

foram citadas algumas solugdes para estes.
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4 METODO PROPOSTO

Neste capitulo € apresentado o método proposto para o reconhecimento de
palavras manuscritas. Este método tem como objetivo o reconhecimento de palavras ma-
nuscritas sem restricoes quanto a grafia, utilizando um léxico para validar a palavra a ser
reconhecida.

A Secado traz uma explicacdo sobre o método como um todo, dando uma
breve introducdo e esclarecimentos sobre a fun¢do de cada modulo. Na Secao e na

Secdo{4.3|sdo apresentados detalhes sobre cada um dos estdgios do sistema.

4.1 ARQUITETURA

O sistema consiste de dois estdgios, conforme € possivel observar na Fi-
gura. 1] No primeiro estdgio sdo feitos os pré-processamentos na imagem para que pos-
sam ser extraidas as caracteristicas de uma imagem bindria. Apds esta primeira extracao
de caracteristicas, a imagem € classificada através da concatena¢do dos MEMs de cada ca-
racter, conforme o 1éxico do sistema, utilizando o algoritmo de Viterbi (descrito na Se¢cao
3.1.6). Os N melhores resultados ou palavras candidatas serdo selecionadas para compor
o léxico do segundo estagio.

O segundo estagio extrai caracteristicas dos segmentos da imagem utilizada no
estagio anterior. Desta vez é possivel extrair novas informacgdes, uma vez que agora dis-
pomos dos limites de cada caracter encontrados no primeiro estdgio. Depois da extracdo
destas caracteristicas € feita a reclassificacdo, utilizando modelos diferentes dos utiliza-
dos no primeiro estdgio, os quais consideram informacdo extraida nao s6 de colunas, mas
também das linhas dos caracteres segmentados. Desta forma, a lista contendo as N pa-
lavras candidatas fornecidas pelo primeiro estdgio serd reclassificada segundo as novas
probabilidades obtidas no segundo estagio.

Resumindo, o primeiro estigio tem como objetivo a segmentacdo implicita
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: Primeiro Estagio

E 3F: Fontoz de
" i Fegmentagio

ECT: Extragio de
caracteristicas
do Tragado

SE: Segmentagio
-Beconhecimenta

ECTF: Extragio de
carackeristicas
do Tragado e do
Fundao

: R: Reconhecimentao

N Melhores
Hipoteses
1. couLD
SP 2. conld
3. counld
4. zool

ﬁ— call

—E-F"could"

Figura 4.1: Visdo geral do método proposto

da palavra e a geracdo das hipoteses de segmentagao/reconhecimento

da palavra. Ja o

segundo estdgio é utilizado como forma de compensar as possiveis perdas de desempenho

do primeiro estdgio, uma vez que este tenta contemplar segmentagao e reconhecimento

utilizando apenas informagdes do trago da palavra extraidas das colunas

4.2 PRIMEIRO ESTAGIO

da mesma.

Esta secdo traz explicacdes sobre o funcionamento de cada componente do

primeiro estigio do sistema. Os componentes deste estigio sdo: Pré-processamento,
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Extracdo de Caracteristicas do Tracado (ECT) e Classificacao-Segmentacao (CS). O ob-
jetivo principal desta fase € escolher as /N melhores hipdteses com base na segmentagdo

implicita.

4.2.1 Pré-Processamento

Nesta fase sdo feitas adaptacdes e correcdes na imagem para que esta possa
ter suas caracteristicas extraidas. Esta fase procura reduzir ruidos ou deformacdes nas
palavras para que ndo sejam produzidas grandes divergéncias entre as amostras.

A primeira operagdo feita na imagem € sua binarizagdo (limiarizacio). A ne-
cessidade ou ndo de pré-processamento se dd pela natureza do método de extracdo de
caracteristicas utilizado e a base de dados em que esta sendo aplicado. Se o conjunto de
caracteristicas utilizado for baseado em caracteristicas bindarias, e a base de dados se en-
contrar em niveis de cinza, entdo este pré-processamento torna-se necessario. Para esta
tarefa € utilizado o método de Otsu (JOTSU, 1979]), sendo que este seleciona automatica-
mente o melhor limiar para que uma imagem em nivel de cinza seja convertida para uma
imagem em preto e branco, sem a necessidade da avaliacdo manual de diferentes limiares

para esta tarefa. Um exemplo de limiariza¢do pode ser visto na Figurad.2]

(a) (b)

Figura 4.2: Exemplo da aplicacdo do algoritmo de Otsu para limiarizagdo de imagens em
nivel de cinza, sendo que a Figura ¢ o resultado da aplica¢do deste

método na Figura4.2(a)

Os outros pré-processamentos incorporados ao método tem a finalidade de cor-
rigir imperfei¢coes que podem causar confusoes entre as classes. Entre estas imperfeicoes,

podemos citar a inclinacdo vertical dos caracteres, a inclinacao na linha de base da palavra,
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e as diferencas entre os tamanhos dos caracteres. Todas estas imperfei¢cdes podem causar
problemas para o extrator de caracteristicas. Primeiro, se o método de extragdao de primi-
tivas extrai caracteristicas das colunas, a inclinagdo vertical dos caracteres pode fazer com
que dados de caracteres distintos sejam processados no mesmo conjunto de caracteristicas.
Ja a inclinacao da linha de base e as diferencas entre os tamanho do caracteres podem tra-
zer confusdes, por exemplo, se € considerada a distincia entre o topo da bounding box.
Métodos para normalizarem estas imperfeicdes podem fazer com que o ruido causado por
estes problemas seja amenizado.

Para a corre¢do de inclinagdo vertical, o método escolhido foi proposto em
[BRITTO, 2001]]. A escolha deste deu-se pelo fato que o autor mostrou que o método
contribuiu para o aumento na taxa de reconhecimento do sistema. Ja os métodos para
correcdo da inclinagdo na linha de base e para a normalizacdo do tamanho dos caracteres

foi proposto em [EL-YACOUBI, 1996].

r ' ' '
a.%h,(/ O\%WQ \' Qprcvx,wg \’ WW‘; »
(a) (b) (© (d)

Figura 4.3: Exemplo dos pré-processamentos aplicados no métodos. Primeiro é corrigida

a inclinagdo vertical da imagem original (a) em (b). Em seguida da imagem

(b) € corrigida a inclinacao da linha de base, resultando na imagem (c), a qual
¢ normalizada com relag¢do ao corpo da palavra, resultando em (d).

A importancia de cada um destes fatores serd avaliado individualmente,
através de experimentos, € apenas os pré-processamentos significativos ao método serdo
mantidos. Ou seja, 0 método proposto apenas ird incorporar os pré-processamentos que se
adequarem melhor ao conjunto de caracteristicas e a base de dados, e experimentos com
a presencga e a auséncia dos métodos de pré-processamento propostos dao a possibilidade

para esta avaliagdo.
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4.2.2 Extracao de Caracteristicas do Tracado (ECT)

Esta secdo destina-se a explicar o médulo de ECT contido no primeiro estagio
do sistema. Este estdgio funciona como o Foreground Feature Extraction, do String
Contextual-Based Stage, do sistema proposto em [BRITTO, 2001]]. Primeiramente € ex-
traida a imagem BB ¢, que é a bounding box da imagem. B B deve existir ja que apenas
esta parte da imagem conterd informacdes relevantes para o sistema. C' corresponde ao
nimero de colunas da imagem, e L corresponde ao nimero de linhas.

O processo de extracdo de caracteristicas € feito através de uma slide-window
SLy«1,onde L € igual ao nimero de linhas em BB. Esta slide-window percorre BB, da
esquerda para a direita, extraindo o vetor das caracteristicas descritas na Secao 4.2.2.1
Estes vetores sdo mapeados para um Codebook C'B com C'N simbolos. Inicialmente
CB tera CN = 256 simbolos, ja que com este nimero o trabalho apresentado em
[BRITTO, 2001]] alcancou os melhores resultados. Experimentalmente sdo testados ou-
tros valores para C'N, analisando os melhores resultados obtidos, a fim de ajustar este
parametro com o melhor valor para este sistema.

Ap6s o mapeamento de todos os vetores extraidos, estes vetores mapeados sao
salvos como a seqiiéncia de observagdes Ssy da imagem. SN corresponde ao tamanho
da seqiiéncia de observacdes, e deve ser igual ao valor de C' em BB.

A extracdo de caracteristicas neste mdédulo considera dois conjuntos de ca-
racteristicas distintos. O primeiro, é apresentado na Secao possuindo 34 carac-
teristicas. Ja o segundo possui apenas nove primitivas, e € apresentado na Secdo 4.2.2.2)
Estes conjuntos sao analisados individualmente, permitindo a comparacao dos resultados
de ambos tanto para a segmenta¢do quanto para o reconhecimento. A combinagdo destes

conjuntos também € avaliada em diferentes alternativas.
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4.2.2.1 Caracteristicas do Tracado (CT) As caracteristicas aqui descritas sdo ex-
traidas do tracado da palavra contida na imagem, ou seja, dos pontos pretos de
uma imagem bindria. Estas caracteristicas estdo descritas com maiores detalhes em
[BRITTO, 2001].

Este conjunto de caracteristicas compde um total de 34 caracteristicas, sendo
que 32 sdo caracteristicas locais e duas sdo caracteristicas globais. Todas estdo normaliza-
das entre zero e um. As caracteristicas locais sdo baseadas em transi¢des do fundo para o
tragado, assim como transi¢des do tragado para o fundo. Para cada transi¢ao s@o obtidas a
direcdo média e a variancia correspondente através de médias de estimadores estatisticos.
A Figura 4.4) mostra um exemplo das transicdes e de suas observagdes direcionais. Além
das direcoes médias e das variancias, sdo calculadas as posicdes de cada transicdo em
relacdo ao topo da bounding box; e se as transi¢des pertencem ao contorno interno ou ex-
terno, o que indica a presenca de loops na imagem. Como explicado em [BRITTO, 2001],
a andlise de diversas imagens de digitos mostrou um maximo de 8 transi¢des por coluna.
Como cada transicao possui 4 caracteristicas relacionadas, o vetor de caracteristicas locais

possui 32 caracteristicas.

Colunas da
Imagem

\% |
-

Figura 4.4: Transi¢Oes na coluna de uma imagem da palavra “held” e as observacoes dire-
cionais das transi¢des 3 e 5. Figura adaptada de [BRITTO, 2001]].

Transigdes
(1-6)
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Em adicdo as caracteristicas locais comentadas no pardgrafo anterior, duas
caracteristicas globais sdo acrescentadas no vetor de caracteristicas, totalizando 34 carac-
teristicas. As caracteristicas globais sdo baseadas na projecdo vertical de pontos pretos
para cada coluna, e a derivac@o de projecdes verticais entre colunas adjacentes. Estas 34

caracteristicas constituem as informacoes extraidas de cada coluna da imagem.

4.2.2.2 Caracteristicas Geométricas (CG) Neste conjunto de caracteristicas, pro-
posto em [MARTI & BUNKE, 2001]], nove caracteristicas geométricas sdo computadas.
Destas, trés trazem informacdes sobre a quantidade de pontos pretos e sua posi¢ao na ja-
nela SLj 1, enquanto que as outras seis guardam informagdes complementares sobre a
escrita.

As trés primeiras primitivas, caracterizando a janela de um ponto de vista glo-
bal, sdo o peso da janela (niimero de pontos pretos), seu centro de gravidade e 0 momento
de segunda ordem. As outras caracteristicas, que trazem informag¢des mais especificas

sobre a escrita, armazenam as seguintes informacdes:
1. Posi¢do do contorno superior da janela;
2. Posi¢do do contorno inferior da janela;

3. Orientagdo do contorno superior da janela através do gradiente do contorno na

posicao da janela;

4. Orientacdo do contorno inferior da janela através do gradiente do contorno na

posicao da janela;

5. O nuamero de transi¢cdes branco-preto (e vice-versa) entre o contorno Superior € o

inferior;

6. Numero de pontos pretos entre o contorno superior € inferior.
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Todas as nove caracteristicas aqui descritas, assim como no outro conjunto de
caracteristicas, sao normalizadas entre zero e um. Sobre a orientacdo do contorno superior

e inferior, € necessario considerar duas janelas sucessivas para calcular o gradiente.

4.2.3 Classificacao-Segmentacao (CS)

Este médulo faz uma primeira classificacao da palavra escolhendo as N me-
lhores hipdteses, ao mesmo tempo que encontra os pontos de segmentacdo no tracado
desta. A probabilidade de cada palavra € calculada através de uma busca no léxico, utili-
zando o algoritmo de Viterbi para avaliar cada uma das hipéteses.

Como 0os MEMs (A%, ..., A%, A4, ..., )%, sendo F o nimero de carac-
teristicas) do sistema modelam cada caracter, os modelos das palavras sdo formados a
partir da concatenacdo destes conforme a informac¢do do 1éxico. A Figura mostra a

ilustrac@o desta concatenacao.

MEMSs dos caracteres

f%ﬂﬁ GO.E%OO
%(\

IVlEIVI da palavra

(')

Figura 4.5: Modelos das palavras formados da concatenagdo dos MEMs dos caracteres.

Para otimizar o tempo de processamento utilizado na computacdo das
hipéteses, um Iéxico em arvore ¢ utilizado (Figura[4.6). Esta estrutura armazena os dados
computados, e permite seu compartilhamento com palavras possuindo os mesmo prefixos.
Isto faz com que sejam evitados vérios processamentos que sao redundantes num léxico

linear.
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Figura 4.6: Modelo de 1éxico utilizando uma arvore trie. Figura adaptada de
[ARICA & YARMAN-VURAL, 2002].
Os MEMs (\%, ..., A%, A4, ..., %) sdo treinados com uma versdo modificada

do algoritmo de Baum-Welch (Se¢do [3.1.5). Como os MEMs para cada palavra sdo for-
mados pela concatenacdo de sub-unidades (caracteres), foi necessdria a adaptacdo deste
algoritmo para re-estimar os parametros de cada modelo de caracter utilizando imagens
contendo palavras inteiras.

Esta fase gera um ranking com as N melhores possibilidades entre as palavras
contidas no léxico. Estas N hipdteses, além de conter os pontos de segmentagdo, sao o

Iéxico utilizado no segundo estagio.

4.2.3.1 Modificacao no Algoritmo de Baum-Welch A modificacio feita no algoritmo
de Baum-Welch visa o treinamento de concatenacdes de MEMs, de maneira que a re-
estimagdo dos parametros destes realize-se de maneira individual. Esta modificacao per-
mite que os MEMs recebam informagdes isoladas para cada caracter, a0 mesmo tempo em
que sao incorporadas as informacdes de contexto.

Considerando um sistema para reconhecimento de palavras manuscritas, onde

os modelos das palavras sdao formados pela concatenacdo dos modelos dos caracteres, o
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algoritmo, incluindo as modificagdes acrescentadas, pode ser descrito nos seguintes pas-

SOS:

1. Concatenacao dos modelos: dada uma palavra P L contendo L caracteres, e sabe-se

o valor correspondente da palavra, o modelo A utilizado pelo algoritmo € o seguinte:
A=MBNP...E N, 4.1)

onde A\, \g, ..., Ay corresponde a cada caracter da palavra.

2. Calculo de ¢ e ~: o calculo destas variaveis € feita da mesma maneira como foi

apresentado na Sec@o[3.1.5]

3. Re-estimacao dos parametros: a re-estimagao dos pardmetros da-se de forma indi-
vidual para cada modelo, levando-se em consideracdo um deslocamento conforme
o nimero de estados de cada modelo, armazenado na varidvel of fset(i). Sendo n;,
onde 0 < j < L, o ndmero de estados de cada sub-modelo da palavra, of fset(i) é

dado por:

0 se 2=1

of fset(i) = izt (4.2)
;o ose 1>1
jZ::an i

As alteracdo na re-estimacdo das varidveis m, A e B, para cada modelo, foram as

seguintes:
mi() = m@i+offset(l)), 1<I<L (4.3a)
71
S &i+of fset(l),j + of fset(l))
a;(l) = = : 1<I<L (43b)

T—1
Z Y(i + of fset(l))
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>SS i +of fet(D)

bi(lk) = S‘”’Tt:“k , 1<I<L (4.3¢)

Z%(j +of fset(l))

Estas alteragdes no algoritmo garantem que, para cada exemplo da base de
treinamento, mesmo havendo a necessidade da concatenacdo dos modelos para que estes

sejam treinados, os parametros de cada um destes sdo individualmente re-estimados.

4.3 SEGUNDO ESTAGIO

Neste estagio € verificada a classificagado feita no estdgio anterior, ja que novas
informacodes estdo disponiveis devido a segmentacdo implicita do outro estagio. Além
disso, aqui o espago de busca € reduzido, ja que o Iéxico € formado pelo ranking construido
por CS.

Diferentemente do estdgio anterior, com a informacdo dos pontos de
segmentacdo, € possivel extrair caracteristicas separadamente de cada caracter. Deste
modo, a extracdo de caracteristicas pode ser feita utilizando um esquema de zoneamento,
extraindo informagdes de linhas e colunas.

As secOes a seguir trazem explicacdes detalhadas sobre cada médulo do se-

gundo estdgio, explicando o funcionamento e as informacgdes extraidas pelo sistema.

4.3.1 Extracao de Caracteristicas do Tracado e do Fundo (ECTF)

Neste estdgio, em adicdo ao conjunto de caracteristicas proposto na
Secao 4.2.2.1} sdo extraidas informagdes do fundo de cada caracter. Estas informagdes
procuram adicionar informagdes com maior poder discriminativo. Os pontos de
segmentacdo encontrados no primeiro estagio permitem a delimita¢do de cada caracter
na palavra, e com isso, determinar o fundo correspondente a cada um destes.

Os pontos de segmentagdo também permitem que sejam extraidas informagdes
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das linhas do caracter, e ndo apenas das colunas. Isto faz com que haja um zoneamento
implicito. Espera-se com esta combinag¢do de informagdes de linhas e colunas que ocorra
um aumento do desempenho do sistema. A ocorréncia deste € avaliado experimentalmente

no Capitulo[3]

4.3.1.1 Caracteristicas de Tracado e Fundo (CTF) As caracteristicas de fundo da
imagem sdo baseadas nas informagdes de concavidades, que trazem informagdes sobre a
geometria dos caracteres. Para cada coluna (ou linha) € extraido um vetor de concavidades
com treze posicdes, onde em cada posicdo do vetor estd a contagem dos pontos brancos
conforme a configuracdo mostrada na Figura Esta configuragdo € baseada em codigo
de cadeia de quatro direcdes.

Cada dire¢ao € explorada até encontrar um ponto preto ou alcangar o limite da
bounding box da imagem. As posi¢des dez a treze (A a D) s@o consideradas para detectar
com maior precisdo a ocorréncia de loops. Um exemplo da extragdo de informacao de
fundo pode ser visto na Figura e sua respectiva Tabela Apés a contagem dos
pontos, cada posicao do vetor é normalizada entre zero e um, dividindo cada posicao pelo
total de pontos computados em cada coluna ou linha.

Este conjunto de caracteristica procura adicionar mais informagdes ao con-
junto proposto na Se¢do [4.2.2.1] para aprimorar o reconhecimento. Como CT constitui
um vetor de 34 primitivas, e agora sdo extraidas treze caracteristicas do fundo, CTF forma

um vetor com 47 posi¢oes.

Tabela 4.1: Tabela de extracdo de concavidades das colunas da imagem 4.8(b)L

coluna | 1 2 3 4 516|789 A|B|C|D
1 312010 0 0O[(0jO[O]O|O|4]0O0 0

53 0|0 |5]19]0]0]0j0[O0|O0]3]|0]O0
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l um pixel preto encontrado nesta diregéo i
::3 nenhum pixel preto encontrado nesta direcdo

Figura 4.7: Configuragdes de concavidades utilizadas para relacionar pontos brancos. Fi-
gura adaptada de [BRITTO, 2001].

4.3.2 Reconhecimento (R)

Com a extracdo de caracteristicas descrita na Se¢do 4.3.1] este estagio fard a
verificacdo das palavras classificadas em CR. Nesta etapa os caracteres sdo treinados e
classificados de maneira individual, e suas probabilidades sao utilizadas para verificar a
hipotese.

Este estagio possui 104 novos MEMs. O treinamento dos modelos
A%, A .,ACZ e A A M L 0P) € realizado utilizando o algoritmo de
Baum-Welch (Secao [3.1.5)), e cada MEM ¢ treinado individualmente utilizando uma base
de dados com caracteres isolados. Cada caractere possui dois MEMs associados, sendo
um para observagdes de coluna, e o outro para observagdes de linha.

O reconhecimento € feito através da soma das probabilidades de linha e coluna

de cada segmento das hipdteses geradas no primeiro estdgio. Em maiores detalhes, para
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(a) Imagem (b) Concavidades da imagem (a)
original

Figura 4.8: Exemplo de extracado de concavidades

cada imagem a ser reconhecida, esta possui /N hipdteses geradas pelo primeiro estigio.
Cada hipdtese Hyp; (0 < i < N) possui T's; segmentos, e cada segmento é denotado por
seg; ;,onde 0 < j < T's;. Sendo PC/(sey; j) e PL(seg; ;) as probabilidades de coluna e
linha, respectivamente, para cada segmento, entdo a probabilidade da palavra é ¢ é dada
por:

Ts;

Puver; = Z(log PC(seg; ;) +log PL(seg; ;)) 4.4)

j=1
Além da probabilidade mostrada na Equagao 4.4} a verificacao podera utilizar
a probabilidade de cada hipdtese no primeiro estagio como uma informacao relevante nesta

verificacdo. Considerando Phyp; a probabilidade da palavra computada pelo primeiro
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estagio, entdo a probabilidade final da palavra 7 através da combinacao € dada por:
Ppalavra; = log Phyp; + log Pver; (4.5)

4.3.2.1 Limiar de Decisao O limiar de decis@o € uma alternativa para a combinagao
das probabilidades do primeiro estigio e da verificacdo. Neste caso, a aplicacdo de um
limiar pode ser eficiente para limitar a verificacdo apenas das palavras em que o primeiro
estdgio ndo demonstram um certo nivel de certeza. Para verificar este nivel de certeza, a
primeira e a segunda hipdtese do primeiro estdgio sdo avaliadas. A verificacdo s6 ocorre
com as palavras onde a diferenca das probabilidades da primeira e da segunda hipdtese
estdo abaixo do limiar estimado.

Matematicamente, seguindo a notacdo da Equagdo e considerando Im
como o valor do limiar de decisdo, entdo a probabilidade Ppalavra; € dada da seguinte
maneira:

log Phyp; se (Ph — Ph > Im
Ppalavra; = & S yp (Phyp: yp2) > 4.6)

log Phyp; + log Pver; se (Phyp; — Phyps) <lm

44 COMBINACAO DE CONJUNTOS DE CARACTERISTICAS

Na Secao foram propostos dois conjuntos de caracteristicas para serem
utilizados no primeiro estagio do sistema. Com isso, foi possivel definir dois sistemas
distintos para a solu¢do do problema proposto. Como ambos conjuntos extraem carac-
teristicas distintas, entdo € possivel tracar estratégias para combind-los, com o objetivo de
melhorar o desempenho do sistema.

Uma maneira de combinar estes conjuntos € utilizando métodos classicos de
combinacdes de classificadores, combinando a saida final do sistema utilizando o conjunto

de caracteristicas CG com o sistema utilizando o conjunto de caracteristicas CT. Esta
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combinagdo da-se ap0s a verificacdo das hipdteses computadas em cada implementacao
do primeiro estagio. Considerando que a saida do método, ap0s a verificacdo, € uma lista
contendo as /N hipéteses do primeiro estdgio reordenadas, assim como suas respectivas
probabilidades, a Segdo [4.4.1] traz os detalhes de como os métodos de combinagio de
classificadores sdo aplicados neste trabalho.

Outra maneira € a combinacdo dos dois conjuntos de primitivas no primeiro
estagio, com o objetivo de otimizar a extragao dos pontos de segmentacdo e a computacao
das hipdteses. Com isso a verificagdo di-se num unico processo, € duas alternativas sao
propostas para esta tarefa. A primeira utiliza dois conjuntos de caracteristicas, e dois
MEMs para cada classe. A segunda utiliza dois conjuntos de caracteristicas mas apenas
um MEM para cada classe. Estas abordagens sdo detalhadas na Secaof.4.2]e Secaol.4.3]

respectivamente.

4.4.1 Combinacao de Sistemas Com Métodos da Literatura

A saida produzida por cada sistema, apds a verifica¢do, € uma lista contendo
N classes, cada qual com sua probabilidade correspondente. Esta lista estd ordenada de
maneira decrescente, onde a primeira posi¢ao possui a maior probabilidade e a Negjmq
posicdo possui a menor probabilidade.

Trés métodos sdo avaliados para a combinagdo das listas produzidas: Método
de Votagao, Método Borda Count (BC) e Combinagdo de Probabilidades. Originalmente
apenas o ultimo utiliza as probabilidades diretamente, porém, neste trabalho estas sio
utilizadas para a tomada de decisdo em caso de empate nos dois primeiros métodos.

Para garantir que as probabilidades dos classificadores estdo com valores com-
pativeis, é necessdrio normalizd-las previamente 2 combinac¢@o. Supondo que P(i,j) seja

a probabilidade da palavra i no sistema j, entdo P, (4, j) € a probabilidade normalizada
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conforme a seguinte equagao:

P(i,j)

an"m '7 ) = <N =
(Z J> Z{cvzl P(k7.]>

4.7)

4.4.1.1 Votacao O método de votacdo considera apenas a melhor hipdtese de cada
sistema. Dentre estas, € escolhida a hipétese com maior niimero de votos entre todos os
sistemas utilizados. Como neste caso apenas dois sistemas sao utilizados, e considerando
que palavra, e palavras sao as palavras com maior probabilidade nos sistemas um e dois,

respectivamente, entdo a votagao segue o seguinte critério:

alavra; se palavra; = palavra
resultado_final = b ! b 1=p ? (4.8)

desempate se palavra, # palavras

Dois critérios sdo avaliados para a solucdo em caso de empate: a probabi-
lidade méxima entre as hipéteses, e a probabilidade minima. No caso da utilizacdo da

probabilidade maxima, o desempate € computado da seguinte maneira:

alavra; se  Porm(palavray) > Porm(palavra
desempate = b ! v 1) v 2) (4.9)

palavray se  Ppoem(palavray) < Pporm(palavras)

Para utilizar o desempate considerando a probabilidade minima, basta fazer a
inversdo das comparagdes na Equacdo Com isso, a palavra escolhida é a que possui

menor valor de probabilidade entre as duas.

4.4.1.2 Borda Count O método BC é uma variacdo do método de votacdo para consi-
derar listas de hipdteses na combinagdo. Cada hipétese, na sua respectiva lista, recebe um
ndmero de votos, sendo que este depende da classificacdo da palavra na lista. O votos sdo
atribuidos de maneira decrescente, sendo que a melhor hipdtese recebe um maior nimero

de votos. Considerando que existam 7'L listas na combinagdo, entdo € criada uma lista
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T'L + 1 contendo a unido das hipéteses nas listas e o somatdrio do nimero de votos para
cada uma destas.

Neste problema, duas listas sdo combinadas e faz-se necessério a criacdo de
uma terceira lista. Para atribuir votos nas duas primeiras listas, considerando /N hipéteses,

€ seguida a seguinte equagao:

votosi; = N —1, ondel <j <2 (4.10)

Considerando que palavrasl e palavras2 sdo as listas de palavras a serem

combinadas, entdo palavras3 é criada segundo a equagio:

palavras3 = palavrasl U palavras2 (4.11)

O ntimero de votos na terceira lista, sendo NV,,,, 0 nimero de palavras nesta,

¢ computado da seguinte maneira:

votos;z = Votosj; + votosya, 4.12)
onde j = arg(palavrasl; = palavras3;),1 <1 < N,
k = arg(palavras2,, = palavras3;),1 < m < N,

1 <4< Npag (4.13)

Apébs a computagdo dos votos, a lista palavras3 é ordenada maximizando o
nimero de votos. Em caso de empate, as probabilidades sdo utilizadas. Para a combinagdo
destas, trés alternativas sao utilizadas. A primeira e a segunda, assim como no método de
votagdo, sao as probabilidades normalizadas maximas e minimas das palavra, e a terceira

¢ a média das probabilidades normalizadas.
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4.4.1.3 Combinacao de Probabilidades A combinacio de probabilidades funciona
de maneira similar ao método BC, porém as palavras sdo ordenadas considerando apenas
as probabilidades. As mesmas combinagdes de probabilidades utilizadas em BC para
o desempate sdo utilizadas nesta abordagem. Ou seja, as probabilidades normalizadas
maximas e minimas das palavras, e a média das probabilidades normalizadas.

Outras combinacdes, como o produto e a soma das probabilidades normaliza-
das, ndo sdo aplicaveis ja que as listas de saida dos sistemas ndo contém necessariamente
as mesmas palavras. Isto €, uma palavra incluida na terceira lista pode estar em apenas
uma das duas primeiras listas, e o produto faria com que as probabilidades destas palavras
ficassem maiores que as probabilidades das palavras que sofreram a multiplica¢do. Por-
tanto, a média, 0 maximo e o minimo, sdo alternativas adequadas para o caso em que a

ocorréncia de palavras nao € homogénea.

4.4.2 Combinacao de Conjuntos de Caracteristicas com MEMs Distintos

Nesta abordagem, MEMs diferentes sdo treinados para cada um dos conjuntos
de caracteristicas, possuindo os parametros 6timos encontrados nos respectivos experi-
mentos. A combinagdo da-se através das saidas dos MEMs de cada conjunto de carac-
teristicas, gerando um conjunto de pontos de segmentacdo para cada conjunto de primi-
tivas, mas um unico ranking. A Figura traz uma visdo geral sobre o funcionamento
desta combinacao.

O ranking com as melhores hipéteses € compostos das palavras do 1éxico com
maior probabilidade, segundo a Equacao Nesta, Pog(palavra;) é a probabilidade
da palavra; com o conjunto CG, Por(palavra;) é a probabilidade da palavra; com o

conjunto CT, e 7'L € o tamanho do 1éxico.

P(palavra;) = log Pog(palavra;) + log Por(palavra;),0 < i < TL (4.14)
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Figura 4.9: Visao geral do método proposto para a combinagdo de dois conjuntos de ca-
racteristicas utilizando MEMs distintos.

O segundo estdgio constitui-se de uma tUnica etapa, porém agora considera
dois conjuntos de pontos de segmentagdo. Com isso, as informag¢des de cada conjunto de
caracteristicas tornam-se complementares tanto para a estima¢do das melhores hipéteses
no primeiro estagio, como para a verificacao destas. A probabilidade de cada hipdtese na
verificacdo € reavaliada através da soma das probabilidades dos segmentos gerados com o
conjunto de caracteristicas CG, e as probabilidades dos segmentos gerados com o conjunto

de caracteristicas CT.
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4.4.3 Combinacao de Conjuntos de Caracteristicas com MEMs Compartilhados

Uma outra alternativa para combinar os dois conjuntos de caracteristicas no
primeiro estagio € treinando-os num unico MEM para cada classe. Com isso, sdo consi-
deradas duas seqii€ncias de observagdes tanto durante o treinamento, quanto para o reco-

nhecimento e a extragdo dos pontos de segmentagdo. A Figura[d.10|traz uma visdo geral

sobre este método.

i 5P: Pontos de

"- ' P oseqmentagio
{ ECT: Extragio de
b carackerizticas

i Primeiro Estagio

Pré-procassamen tos

i de Tragada
! EoG: Extragio de
i rcaracteristicas
i ogeométricas
ECT SR i sR: Segmentagio
¢ -Reconhecimento
{ ECTF: Extragio de
i garacteristicas
ECG N Melhores i do Tragado & do
Hipoteses Rl.?ugdn nheci N
1 colLD i B: Reconhecimento
2. could ;
3. could
4. cool
H- call

-4—F"could"

Figura 4.10: Visdo geral do método proposto para a combinacdo de dois conjuntos de
caracteristicas utilizando MEMs treinados com os dois conjuntos.

Considerando que este sistema possui uma seqiiéncia de observacoes para cada

conjunto de caracteristicas, representados por O = 01 Oy ... Ore O' =070} ... OF,
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estas duas seqiiéncias possuem o mesmo tamanho 7. Como sdo consideradas duas
seqiiencias de observagdes, entdo existem duas matrizes B para armazenar a distribuicao
de probabilidade de observagao dos simbolos k e k&’ em cada estado j, sendo respectiva-

mente estas matrizes representadas por B = {b;(k)} e B* = {0 (k') }, onde:

bj(k) = Pluy em t|g = Sj], 1<j<N, 1<k<M (4.15)

Vi(k") = Plvy, em t|g, = Sj], 1<j<N, 1<kK<M (4.16)

Deve ser considerado que os conjuntos de caracteristicas podem ser mapeados
para codebooks de tamanhos diferentes, sendo que as varidveis M e M’ representam o
numero de simbolos para cada conjunto de caracteristicas. Os algoritmos para o treina-
mento e a avaliagdo dos modelos devem receber as alteragdes para avaliarem dois con-
juntos de caracteristicas. Basicamente, a probabilidade da observacdo dos simbolos no

instante ¢, estando no estado 7 deve receber a seguinte atribui¢do:
bi(Or) = b:(0) x V(0;), 0<i <N, 0<t<T (4.17)

A re-estimacdo das matrizes B no algoritmo de Baum-Welch deve considera-
las separadamente. Re-escrevendo a Equagdo [4.3¢, a Equacdo 4.18 e a Equacdo [4.19

demonstram matematicamente esta re-estimagao.

T
> (i +of fset(l))
b(l k) =~ ., 1<I<L (4.18)

Z%(j + of fset(l))
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Com estas alteracOes propostas, apenas um conjunto de pontos de
segmentacdo € considerado no segundo estigio. Isto deve-se ao fato desta abordagem

absorver em MEMSs comuns mais de um conjunto de caracteristicas.

4.5 RESUMO

Neste capitulo foi apresentado o método para o reconhecimento de palavras
manuscritas, sem restri¢des de grafia, e auxiliado por um léxico. O objetivo do método é
reconhecé-las utilizando dois estdgios. No primeiro, considera-se a palavra como um todo
e sdo extraidas informagdes do seu tracado. Com isto, € feita uma segmentacao implicita
da palavra, gerando um ranking com as melhores hipéteses desta fase.

O segundo estagio € aplicado para complementar a classificagdo feita pelo
primeiro, utilizando informacdes obtidas através da segmentacao implicita anteriormente
realizada. Com os pontos de segmentagcdo, podem ser extraidas caracteristicas do fundo
de cada caracter, assim como € possivel a combinacao das informagdes das linhas e das
colunas. Com mais informacgdes disponiveis, € verificado o ranking criado pelo primeiro
estigio, e se necessdrio, este € reordenado.

Dois conjuntos de caracteristicas foram propostos para a realizacdo da
classificagdo/segmentacdo do primeiro estdgio, um extraindo informagdes das transi¢oes
do tracado para o fundo, e o outro informagdes geométricas da escrita. Duas alternativas

para a combinacdo destas no primeiro estdgio também foram propostas neste capitulo.
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5 EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta todos os experimentos relacionados ao método pro-
posto no Capitulo{d, Estes experimentos vao desde a validacao do método para o reconhe-
cimento de palavras a otimizacdes com o proposito de melhorar o desempenho do sistema.

Este capitulo traz também os experimentos necessarios para validar o sistema
na base de dados utilizada. Portanto, todos os experimentos para otimizar o sistema nesta

base sdo apresentados neste capitulo.

5.1 DEFINICAO DA BASE DE DADOS

Para seguir um protocolo, tornando possivel comparar o desempenho com ou-
tros sistemas, foi escolhido o subconjunto da base IAM utilizado em [GUNTER, 2004b].
Os resultados deste trabalho constam na Tabela 2.1l

Deste conjunto de dados, foram utilizados apenas os exemplos contendo pala-
vras sem qualquer caractere diferente de letras alfabéticas (A-Z e a-z). Outra modificacao
foi a inclusdo de todos os exemplos em caixa alta nos conjuntos de treinamento e
valida¢do, ndo os deixando no conjunto de teste. Isto deve-se ao fato do pequeno nimero
de exemplos deste tipo, o0 que poderia causar problemas devido ao pequeno (e alguns casos
nulo) ndmero de exemplos para algumas classes.

No total, a base de dados utilizada nos experimentos contém 18.624 imagens.
O conjunto de treinamento possui 12.651 exemplos, o de validagdo 3.168 e o de teste
2.805. O Iéxico considera todas as palavras ocorridas em toda esta base de dados, sendo
que esta contém 3.717 palavras diferentes. A Tabela traz dados detalhados sobre a

quantidade de caracteres contida na base.
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Tabela 5.1: Nudmero de exemplos em cada classe no conjunto de dados utilizado (Base

IAM).

Caracter # Caracter | # | Caracter # Caracter | #
a 6430 A 324 b 1316 B 191
c 2000 C 162 d 3308 D 110
e 11017 E 244 f 1897 F 90
g 1551 G 188 h 5163 H 201
i 5684 I 240 ] 86 J 23
k 446 K 20 | 3266 L 137

m 2095 M 119 n 5928 N 226
o 6073 0] 137 p 1616 P 144
q 57 Q 6 r 5138 R 147
S 5252 S 233 t 7814 T 401
u 2284 U 58 % 932 \" 43
w 1698 W 199 X 174 X 1
y 1563 Y 35 z 36 Z 5

5.2 DEFINICAO DO PRIMEIRO ESTAGIO DO SISTEMA

Os experimentos mostrados nesta se¢do tém como objetivo ajustar um sis-
tema, partindo do método para reconhecimento de cadeias de digitos proposto em
[BRITTO, 2001]], até otimizd-lo para o reconhecimento de palavras manuscritas. Den-
tre estas otimizagdes, podemos citar a escolha dos pré-processamentos adequados, assim
como o tamanho mais adequado para o codebook.

A estrutura do protocolo experimental primeiramente busca otimizar o pri-
meiro estagio, e somente apds todos os ajustes deste que o segundo estigio € avaliado.
Nesta l6gica, os experimentos com maiores taxas de reconhecimento sdo considerados os
melhores, e portanto, os parametros sao mantidos para os experimentos seguintes.

Partindo daquele trabalho, os nimeros de estados dos MEMs foram estima-
dos aplicando-se o método de Wang (Secao nos caracteres da base de dados NIST, a
mesma base utilizada em [BRITTO et al., 2004]]. A Tabela[5.2] traz os valores exatos uti-

lizados. Foram utilizados os valores minimos obtidos. A escolha de estimar o numero de
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estados utilizando uma base de dados de caracteres deu-se pelo fato que varios trabalhos ja
demonstraram que o ndmero de estados de tamanho fixo possui desempenho inferior aos
métodos que estimam diferencas de tamanho entre as classes. Posteriormente, sdo avalia-
dos outros conjuntos de dados para estimar os estados utilizando o mesmo método. Para
0 codebook foram utilizados 256 simbolos, ja que este foi o melhor resultado encontrado

por Britto, sendo que este valor € reavaliado experimentalmente.

Tabela 5.2: Numero de estados para cada MEM utilizado no primeiro estagio. Numero
estimado com os caracteres isolados da base NIST.

Classe | # | Classe | # | Classe | # | Classe | #
a 10 n 12 A 12 N 13
b 12 0 12 B 10 O 11
c 12 p 12 C 8 p 9
d 11 q 10 D 9 Q 15
e 12 r 10 E 12 R 13
f 11 S 11 F 11 S 8
g 11 t 10 G 15 T 9
h 11 u 10 H 11 U 8
i 3 v 10 I 2 \% 9
j 6 W 15 J 6 w 16
k 12 X 10 K 15 X 12
1 5 y 11 L 8 Y 10
m 14 z 10 M 14 Z 11

O primeiro experimento foi realizado apenas com o primeiro estagio do sis-
tema e sem a aplicacdo de qualquer método de pré-processamento, tanto nas bases de
treinamento e validacdo, como na base de teste. A Tabela [5.3] e a Tabela [5.4] trazem o
numero de caracteres utilizados para o treinamento e validacdo de cada classe, respecti-
vamente. Todas as implementagdes do primeiro estdgio utilizam este mesmo nimero de
exemplos por classe.

Neste experimento o sistema alcancou 61,07% de reconhecimento, avaliando

todo o léxico. O experimento mostrou também que a taxa de reconhecimento aumenta a
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Tabela 5.3: Nudmero de exemplos utilizados para o treinamento de cada classe (Base

IAM).
Caracter # Caracter | # | Caracter # Caracter | #
a 4397 A 227 b 870 B 139
c 1342 C 129 d 2207 D 78
e 7510 E 184 f 1311 F 67
g 1052 G 126 h 3542 H 135
i 3853 I 182 j 66 J 11
k 288 K 13 1 2285 L 78
m 1476 M 71 n 3996 N 188
o 4020 @) 103 p 1077 P 117
q 31 Q 5 r 3430 R 122
S 3513 S 148 t 5399 T 257
u 1543 U 46 v 641 \Y 36
\4 1147 W 177 X 113 X 0
y 1040 Y 32 z 11 Z 2

Tabela 5.4: Nuamero de exemplos utilizados para a validacao de cada classe (Base [AM).

Caracter # Caracter | # | Caracter # Caracter | #
a 1158 A 64 b 251 B 38
c 373 C 21 d 626 D 29
e 1910 E 51 f 306 F 13
g 312 G 37 h 823 H 54
i 1007 I 38 j 8 J 3
k 78 K 5 | 486 L 44
m 348 M 30 n 1139 N 31
0 1097 O 30 p 320 P 13
q 5 Q 1 r 971 R 17
S 907 S 49 t 1264 T 69
u 388 U 11 \% 179 \'% 5
\ 269 AV 14 X 20 X 0
y 280 Y 3 z 18 Z 2

medida em que diminui-se o tamanho do 1éxico. A Tabela traz mais detalhes sobre

estes experimentos. Estes experimentos também foram uteis para avaliar o desempenho
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do léxico em arvore. Com o Iéxico linear o tempo médio de processamento |'| para cada
palavra de entrada € cerca de 5 minutos, enquanto que com o léxico em arvore este tempo
fica em cerca de 50 segundos. Portanto, o 1éxico em forma de arvore traz uma reducao de

cerca de 80% no tempo de processamento.

Tabela 5.5: Taxas de reconhecimento para o primeiro estdgio do sistema com 256
simbolos e sem pré-processamentos. Top 1: melhor hipétese. Top 5: entre
as cinco melhores hipésteses. Top 10: entre as dez melhores hipéteses.

Léx. (#) | Top1 | Top5 | Top 10
10 96,58 | 98,79 | 100,00
100 89,45 | 96,01 | 97,18

1000 | 74,37 | 88,23 | 91,55
3717 | 61,07 | 80,93 | 85,92

5.2.1 Definicao dos Pré-processamentos

Ap6s a avaliacdo do comportamento do sistema sem qualquer otimizagao,
deve-se entdo aplicar novos métodos e observar as diferencas no desempenho do sistema.
Nesta secdo sao avaliados os métodos de pré-processamento propostos em

Os métodos propostos para a realizacdo destas tarefas sdao avaliados gradati-
vamente. Isto é, primeiramente € avaliada a diferenca de desempenho dada a aplicacdo
do método para a corre¢do de inclinagdo vertical. Em seqii€ncia sdo testados os métodos
para correcao da inclinacdo da linha de base e normalizacdo do corpo da palavra, respec-
tivamente. Os métodos que resultam em melhores resultados para o sistema sdo mantidos
para os experimentos seguintes. Ou seja, se a corre¢do de inclina¢do vertical apresenta
melhores resultados, entdo esta € mantida, e os outros pré-processamentos sao aplicados
ap6s a correcio da inclinacdo vertical. E importante ressaltar que os métodos sio aplica-

dos em toda a base de dados, portanto € necessario treinar o sistema conforme a inclusao

'Experimentos realizados em um computador Pentium 4 com 1,5GHz de poder de processamento e
512MB de mem©ria principal.
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de um novo pré-processamento.

Como mencionado anteriormente, o primeiro teste realizado avaliou a
aplicag@o de um corretor de inclinacdo vertical dos caracteres. Esta etapa mostrou um au-
mento significativo de 13% na taxa de reconhecimento, elevando de 61,07% para 74,08%
a taxa de reconhecimento, quando avaliado todo o 1éxico. Maiores detalhes podem ser
vistos na Tabela Estes resultados mostraram uma grande contribuicdo deste pré-

processamento, ja que o aumento da taxa de reconhecimento foi muito significativo.

Tabela 5.6: Taxas de reconhecimento para o primeiro estidgio do sistema com correcao de
inclinagdo vertical.
Léx. (#) | Top1 | Top 5 | Top 10
10 97,07 | 99,00 | 100,00
100 93,33 | 96,64 | 97,14
1000 | 84,24 | 93,44 | 94,69
3717 | 74,08 | 88,84 | 92,01

Em seqiiéncia ao experimento acima, foi testado o impacto da aplicagcao de
um método para correcao da inclinacdo da linha de base da palavra. Este € um pré-
processamento muito utilizado em sistemas deste tipo, e o teste de sua influéncia neste
sistema € um experimento importante. Neste experimento, com relacdo ao experimento
anterior, a taxa de reconhecimento teve uma redu¢do de 1,16%, decaindo de 74,08% para
72,92% quando utiliza-se todo o 1éxico. Com este resultado, a corre¢do de linha de base
ndo ¢ utilizada nos experimentos seguintes. A Tabela[5.7|mostra estes resultados em deta-
lhes.

Para finalizar esta série de experimentos, foi avaliado um método para
normalizacdo do corpo da palavra, ja que este também € muito utilizado em sistemas
de reconhecimento de palavras manuscritas. Assim como a correcdao da linha de base,
este pré-processamento trouxe certa reducdo na taxa de reconhecimento. O sistema teve

uma queda, utilizando todo o 1éxico, de 74,08% para 72,37%. Maiores detalhes sobre os
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Tabela 5.7: Taxas de reconhecimento para o primeiro estdgio do sistema com corre¢do da
linha de base e normalizac¢do do corpo da palavra, separadamente.
Linha de base Norm. corpo
Léx. #) | Top1 | Top5 | Top10 | Top1 | Top 5 | Top 10
10 95,97 | 98,57 | 100,00 | 96,33 | 98,79 | 100,00
100 91,66 | 95,58 | 96,34 | 92,44 | 95,86 | 96,72
1000 | 82,88 | 91,19 | 93,40 | 82,99 | 92,44 | 93,94
3717 | 72,92 | 87,63 | 89,73 | 72,37 | 88,05 | 90,69

experimentos utilizando este método estdo na Tabela[5.7]

Dados os resultados apresentados nesta secao, ficou definido que o tnico pré-
processamento utilizado no sistema, com o conjunto de caracteristicas original e com
esta base de dados, € a correcdao de inclinacdo vertical. Com a aplicagdo desta o sis-
tema teve um aumento significativo nas taxas de reconhecimento, enquanto que os outros
pré-processamentos mostraram reducdo de desempenho quando aplicados no sistema ja

com corre¢do de inclinacdo vertical.

5.2.2 Otimizacao do Tamanho do Codebook

O codebook é um conjunto de vetores contendo N centros que sdo utilizados
para a quantizacdo dos vetores de caracteristicas em um simbolo do MEM. Existem varios
algoritmos para esta tarefa, mas ha uma grande dificuldade para estimar os parametros
iniciais destes algoritmos.

Para estimar o codebook, este sistema utilizou o algoritmo K-Means. Para este
€ passado o parametro K que corresponde ao numero centroids. O grande problema aqui
€ estimar qual o melhor valor para K, ja que este possui influéncia direta nas taxas de
reconhecimento do sistema.

Para encontrar o melhor numero de centroids, duas maneiras sao abordadas
neste trabalho. Primeiro, na maneira supervisionada, s@o testados varios centros e aquele

com a maior taxa de reconhecimento € considerado o melhor. Este método garante ao
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sistema o melhor resultado, ja que todos os valores sdo testados. Porém, como desvanta-
gem, é um método exaustivo, ja que para cada novo centro € preciso gerar novos MEMs,
consumindo muito tempo para treinar e testar os novos modelos criados.

Outra maneira de selecionar os melhores centros € utilizando uma aborda-
gem ndo-supervisionada. Para isso, foi proposto neste trabalho a utilizagio de Indices de
Validagdo (IV) para avaliar diversos codebooks gerados. Estes métodos necessitam ape-
nas ser aplicados na fase de Quantizacdo Vetorial (QV), portanto ndo faz-se necessario o
treinamento dos MEMs para cada centro gerado.

O objetivo com a utilizagdo das duas abordagens € fazer uma avaliagdo dos
métodos nao-supervisionados. Tendo os resultados com a abordagem supervisionada, ¢
possivel comparar os resultados apresentados pelos IV. A Figura [5.1] traz um resumo so-
bre os resultados dos diferentes centros avaliados através do método supervisionado. A
avaliacdo foi feita entre o intervalo 32 a 448, com um intervalo de 32 centros em cada
iteracdo. Foi levado em consideragao o sistema utilizando apenas a correcdo de inclinagao
vertical, dados os resultados apresentados na se¢ao anterior. Os melhores resultados foram
apresentados com 256, 288, 320 e 352. Suas taxas de reconhecimento considerando todo
o léxico foram, respectivamente, 74,08%, 74,47%, 74,44% e 74,44%. Portanto, pode-se
considerar o sistema com 288 simbolos como o melhor entre os testados, ficando cerca
de 0,4% acima do sistema com 256 simbolos. Para os léxico de 10, 100 e 1.000 pala-
vras, as taxas de reconhecimento com 288 simbolos foram de 96,01%, 92,87% e 84,01%,
respectivamente.

O primeiro IV a ser testado foi o indice DB. Este foi testado no mesmo in-
tervalo em foram feitos os testes supervisionados. O melhor resultado encontrado pelo
algoritmo (valor minimo) foi com 32 centros (Figura[5.2). A taxa de reconhecimento para
este nimero de centros € 64,81%, cerca de 10% menor que a taxa de reconhecimento
com 288 simbolos. Portanto, ndo foi possivel encontrar uma relacdo com os resultados

apresentados por este indice e pelo teste supervisionado.
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Figura 5.1: Avalia¢do do codebook através da maneira supervisionada.

O outro testado, o XB, também nao produziu os resultados esperados. Como
pode ser visto na Figura a curva produzida por este método fica parecida com a pro-
duzida pelo DB. O melhor valor (valor minimo) encontrado pelo XB foi 96, sendo que a
taxa de reconhecimento com este ndmero de simbolos é de 72,48%. E um valor melhor
que o encontrado pelo DB, porém fica 3% abaixo do encontrado pelo supervisionado.

Portanto, apesar do método supervisionado ainda ser a melhor alternativas para
maiores taxas de reconhecimento, o indice XB ainda pode ser aplicado para este propdsito.
Este produziu melhores resultados que o indice DB, e sua aplicac¢do otimiza¢ao do tama-
nho do codebook é uma alternativa a ser seguida caso deseje-se evitar o grande nimero de
processamentos da abordagem supervisionada, porém com uma perda de 3% no desempe-

nho.
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Figura 5.2: Avaliacdo do codebook utilizando o indice DB.

5.2.3 Otimizacao do Numero de Estados dos MEMs

Outro fator importante, que pode contribuir para a melhoras no desempenho,
¢ a otimizac¢do dos parametros dos MEM. Um destes paramentros € o numero de estados
de cada modelo, que pode contribuir tanto para maiores taxas de reconhecimento, como
para a extracao de melhores pontos de segmentacao.

Essa definicio do nimero de estados nao é uma tarefa trivial. Primeiro
€ necessdrio tomar a decisdo entre uma topologia com tamanho fixo, ou com tama-
nho variado. Trabalhos recentes da literatura ([BUNKE & ZIMMERMANN, 2002a]] e
[BRITTO, 2001]]) j& demonstraram que o tamanho fixo geralmente nao produz boas ta-
xas de reconhecimento. Porém, como os MEM modelam caracteres, entao € necessario

possuir a informagao sobre os caracteres isolados para estimar tamanhos variados.
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Figura 5.3: Avaliacdo do codebook utilizando o indice XB.

Devido ao desempenho inferior com nimero fixo de estados, este trabalho
vai apenas abordar experimentos para a estimacao de nimeros de estados heterogéneos.
O método escolhido para esta tarefa foi apresentado na Se¢ao Os valores minimos
encontrados por este método, utilizando os caracteres isolados da base NIST, produziram
os numeros de estados utilizados nos experimentos anteriores.

Sao propostas aqui duas abordagens para otimizar os nimeros de estados uti-
lizados. A primeira alternativa € utilizar uma outra base de dados para estimar estes
ndmeros. A base escolhida é a base IRONOFF, que é uma base Européia, assim como
a base IAM, e pode causar menores diferencas entres o exemplos que, por exemplo, a base
NIST. Os experimentos foram realizados utilizando os pardmentros ja otimizados anteri-

ormente, ou seja, utilizando apenas corre¢ao de inclinacio vertical e com 288 simbolos
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nos MEMs. Os resultados podem ser vistos na Tabela Para todo o 1éxico, este
experimento trouxe uma queda de 3,24% na taxa de reconhecimento, se comparado ao
sistema com melhores taxas de reconhecimento. O nimero de estados utilizados nestes

experimentos podem ser visualizados na Tabela[5.§]

Tabela 5.8: Numero de estados estimados com a base IRONOFF.

Classe | # | Classe | # | Classe | # | Classe | #
a 12 n 7 A 10 N 13
b 9 0 11 B 12 0) 13
c 13 p 7 C 11 P 7
d 10 q 10 D 11 Q 14
e 11 r 7 E 11 R 10
f 9 S 11 F 8 S 12
g 11 t 8 G 11 T 12
h 8 u 8 H 10 U 10
i 4 v 10 I 4 \% 12
j 8 w 12 J 11 W 17
k 9 X 8 K 12 X 11
1 5 y 9 L 10 Y 10
m 11 z 11 M 13 Z 12

A segunda alternativa proposta para a otimizacao dos nimeros de estados € es-
timé-los na prépria base de palavras. Para isso, sdo necessarios os pontos de segmentagao
para limitar os caracteres. Os pontos utilizados foram extraidos com a implementagdo
otimizada do primeiro estdgio. A Tabela traz um resumo dos taxas de reconheci-
mento utilizando estes numeros de estados, e a Tabela traz os estados utilizados em
cada classe. Os resultados apresentados por esta abordagem também foram inferiores aos
apresentados anteriormente, trazendo uma queda de 4,6% na taxa de reconhecimento ao
utilizar todo o léxico.

Apds uma andlise dos resultados apresentados, empiricamente foi observada
uma relacdo entre o nimero médio de estados e a taxa de reconhecimento. O sistema com

maiores taxas de reconhecimento, possui a maior média no nimero de estados (10,58). O



Tabela 5.9: Numero de estados estimados com a base IAM.

Classe | # | Classe | # | Classe | # | Classe | #
a 9 n 9 A 13 N 12
b 9 0 8 B 10 0] 10
c 8 p 10 C 10 P 11
d 9 q 13 D 8 Q 14
e 8 r 6 E 12 R 13
f 7 S 7 F 10 S 8
g 10 t 6 G 10 T 8
h 8 u 8 H 7 U 12
i 3 \% 8 I 2 \% 7
j 6 w 10 J 8 w 12
k 10 X 7 K 14 X 10
1 4 y 8 L 10 Y 11
m 10 z 8 M 8 Z 10
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Tabela 5.10: Sistema utilizando o nimero de estados baseado em diferentes bases de da-

dos.
NIST IRONOFF IAM
Léx.(#) | Top1l | Top5 | Top10 | Top1 | Top5 | Top 10 | Top 1 | Top 5 | Top 10
10 96,01 | 98,54 | 100,00 | 95,97 | 98,07 | 100,00 | 94,47 | 98,43 | 100,00
100 92,87 | 95,79 | 96,54 | 92,92 | 95,61 | 96,58 | 90,52 | 94,97 | 95,86
1000 | 84,01 | 92,62 | 93,98 | 82,39 | 91,94 | 93,90 | 80,07 | 90,16 | 92,30
3717 74,47 | 88,27 | 91,19 | 71,23 | 87,49 | 90,41 | 69,87 | 84,95 | 88,52

conjunto de estados com a menor média (9,17), foi o conjunto que apresentou as menores

taxas de reconhecimento. Conseqilientemente, os estados estimados na base IRONOFF,

que alcancaram resultados intermedidrios, possuem média de 10,12 estados por classe.

5.2.4 Otimizacao do Treinamento

Outro ponto muito importante, num sistema de reconhecimento de padroes, €

a otimizac¢do do treinamento do classificador. Neste caso, ha a necessidade de avaliar se

os MEMs estdo com seus parametros bem estimados. Um dos fatores que podem levar
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a uma m4d estimacgdo destes parametros € a falta de dados na base de treinamento. Esta
deve conter exemplos suficientes para que o sistema possa absorver as diferencas intra e
inter-classes.

Além do sistema ndo absorver as diferengas, a falta de exemplos também
pode causar ruidos. MEMs discretos necessitam ter seus parametros inicializados. Esta
inicializacdo dé-se de forma arbitrdria, e o ndmero insuficiente de dados pode fazer com
que estes valores sejam pouco alterados durante o treinamento.

Outro problema que pode existir € o desequilibrio de exemplos entre as clas-
ses. Este € um problema também existente no mundo real, j4 que realmente alguns ca-
racteres possuem um numero realmente inferior a outros. Porém, para o treinamento, €
necessario que as classes possuam um nimero minimo de exemplos, ja que a quantidade
de parametros dos MEMs € igual para todas as classes.

Propde-se aqui a inser¢do de exemplos de caracteres isolados para solucionar o
problema acima. A idéia € testar o impacto da inser¢ao de dados em todas as classes, assim
como o impacto da inser¢do de dados nas classes com menos exemplos. Como a base
utilizada anteriormente ndo possui exemplos suficientes de caracteres isolados para isso,
torna-se necessaria entdo a utilizacdo de uma base de dados contendo caracteres isolados.
A base escolhida para esta tarefa é¢ a base IRONOFF, por ser uma base Européia, e também
por seu nimero de exemplos para cada classe ndo ser tdo grande, ja que a insercio de
um grande nimero de exemplos pode descaracterizar os MEMs. A Tabela traz em
detalhes o nimero de exemplos para cada classe.

O primeiro experimento realizado considerou a inser¢ao de dados em todas as
classes, sendo que 70% dos caracteres foram inseridos na base de treinamento, € 30% na
base de validacdo. Com este experimento a taxa de reconhecimento para todo o 1éxico
apresentou uma queda de 3,98%. Ja o segundo experimento considerou a insercao de
exemplos de caracteres da base IRONOFF apenas nas classes com poucos exemplos (A-Z,

J» 9> X, z), seguindo a mesma propor¢do de insercdo utilizado no experimento anterior. A
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Tabela 5.11: Nimero de exemplos de caracteres isolados na base IRONOFF.

Caracter | # | Caracter | # | Caracter | # | Caracter | #
a 412 A 409 b 411 B 412
c 411 C 412 d 411 D 411
e 412 E 412 f 410 F 412
g 409 G 412 h 411 H 411
i 410 | 411 ] 409 J 411
k 411 K 410 1 410 L 411
m 409 M 412 n 412 N 411
0 412 O 410 p 412 P 412
q 412 Q 408 r 412 R 410
S 412 S 409 t 410 T 412
u 410 U 411 v 411 \" 410
w 412 W 409 X 411 X 411
y 412 Y 411 z 411 Z 409

quantidade de exemplos para cada classe pode ser visto na Tabela [5.1] Este experimento
apresentou um aumento de 0,29%, que € um aumento pequeno, porém ¢é considerado como
um avango do sistema. Os resultados apresentados por ambos experimentos podem ser

vistos na Tabela

Tabela 5.12: Sistema utilizando a base de dados IRONOFF para otimizagdo do treina-
mento. Resultados para a inclusao de dados em todas as classes e em apenas
as classes com poucos exemplos.

Todas as classes Classes selecionadas

Léx.(#) | Top1 | Top5 | Top10 | Top1 | Top 5 | Top 10

10 97,65 | 99,57 | 100,00 | 96,68 | 98,93 | 100,00
100 92,62 | 97,33 | 98,18 | 93,01 | 96,47 | 96,83
1000 | 81,46 | 92,55 | 94,97 | 83,64 | 92,48 | 93,33
3717 | 70,55 | 86,99 | 90,12 | 74,76 | 87,81 | 90,77
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5.3 CRIACAO DE UMA BASE DE DADOS DE CARACTERES
ISOLADOS

Como o objetivo do segundo estigio do sistema € trabalhar com informagdes
de caracteres isolados, ele necessita de uma base com este tipo de dado para que seu trei-
namento seja feito. Para possuir uma base de caracteres com os mesmos dados da base
de palavras utilizadas no primeiro estagio, este foi utilizado para segmenta-las automatica-
mente, e entdo criar uma base de caracteres com as mesmas caracteristicas que as palavras.

Foram segmentadas todas as palavras contidas nos conjuntos de treinamento
e validacdo, e o pré-processamento realizado previamente corrigiu apenas a inclinacao
vertical dos caracteres. Apds a segmentacdo automadtica, os caracteres foram verificados
manualmente. Foram excluidos os exemplos com algum tipo de erro na segmentagdo para
diminuir os ruidos no treinamento, assim como a confusdo entre as classes. Apods todo
este processo de segmentacao automatica e verificagdo manual, o nimero de exemplos em

cada classe pode ser visto na Tabela

Tabela 5.13: Numero de exemplos em cada classe no conjunto de dados criada através da
segmentacdo das palavras.

Caracter # Caracter | # | Caracter # Caracter | #
a 3710 A 215 b 735 B 131
c 1188 C 120 d 1963 D 72
e 6391 E 174 f 990 F 58
g 864 G 115 h 3020 H 120
i 2853 I 159 j 61 J 9
k 257 K 10 1 2019 L 68

m 1298 M 67 n 3360 N 176
0 3202 (0] 97 p 960 P 112
q 27 Q 5 r 2622 R 119
S 2717 S 134 t 4600 T 231
u 1374 U 43 \ 568 \% 34
w 899 \\ 155 X 108 X 1
y 853 Y 31 z 9 Z 1
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Esta base € utilizada para o treinamento e para a validacdo dos MEMs utili-
zados nos experimentos com o segundo estdgio. Para isto, os exemplos foram separados

arbitrariamente em 70% destes para treinamento, € 30% para validacao.

5.4 DEFINICAO DO SEGUNDO ESTAGIO DO SISTEMA

Assim como foi feito com o primeiro estigio, esta secao destina-se a explicar
as defini¢des do estdgio de verificagio do método proposto (Segdo 4.3). Os primeiro
parametros utilizados sdao baseados nos melhores resultados obtidos em [BRITTO, 2001],
e a partir destes parametros € que sdo feitas as otimiza¢do. O unico pré-processamento
utilizado corrige a inclinagdo vertical dos caracteres.

Primeiramente, a partir dos pontos de segmentacio extraidos com o primeiro
estdgio, e utilizando modelos treinados com 256 simbolos, a verificagdo € avaliada con-
forme a Equagdo 4.4, O proximo passo € verificar o melhor codebook para este conjunto
de dados, testando diferentes valores para este.

Assim que o sistema estiver com 0 codebook otimizado, os experimentos se-
guintes tem como objetivo o ajuste das informacdes utilizadas na verificacdo. Sendo assim,
sdo testadas diferentes combinacdes de probabilidades, assim como o nimero de hipéteses
verificadas.

A mesma otimizacao do treinamento utilizada no primeiro estagio é testada
também para o segundo. Ou seja, a inclusdo de dados isolados, com o objetivo de otimizar
o treinamento, através de um melhor balanceamento de exemplos entre as classes, também
¢ avaliada para a etapa da verificacao.

Para finalizar esta etapa de experimentos, um limiar de decisao € proposto para
fazer a verificacao das hipéteses. Este limiar tem por objetivo selecionar as palavras que

devem ser verificadas.
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5.4.1 Adaptacao do Segundo Estagio

Esta se¢do contém o primeiro experimento realizado para analisar o desem-
penho da verificacdo nos resultados apresentados pelo primeiro estdgio. O objetivo deste
experimento € avaliar o desempenho do método proposto sem otimizacdes, para entdo em
seqiiéncia avaliar passo a passo a inclusao destas.

Os modelos utilizados foram treinados utilizando a base descrita na Sec¢ao
considerando 256 simbolos. Os estados dos MEMs de colunas sdo os mesmos apresen-
tados na Tabela [5.2] ou seja, os estados estimados nos caracteres segmentados da base
IAM. Para os modelos de linhas também foi necessario estimar os estados a partir das

observacodes das linhas. Os estados para os MEMs de linhas podem ser visualizados na

Tabela[5.14]

Tabela 5.14: Numero de estados para cada MEM utilizado no primeiro estagio.

Classe | # | Classe | # | Classe | # | Classe | #
a 8 n 7 A 13 N 10
b 14 0 8 B 13 0] 9
c 7 p 10 C 10 P 15
d 16 q 10 D 12 Q 17
e 10 r 8 E 11 R 13
f 10 S 9 F 9 S 11
g 11 t 14 G 8 T 12
h 13 u 7 H 11 U 9
i 8 v 8 I 9 A% 11
j 15 w 9 J 6 w 13
k 14 X 9 K 15 X 10
1 15 y 13 L 7 Y 9
m 8 z 14 M 11 Z 10

A verificacdo, considerando 10 hipéteses, utilizou nesta etapa a informacao
apresentada na Equacdo 4.4} ou seja, a combinagdo de informagdes das linhas e das colu-

nas dos caracteres. A taxa de reconhecimento nesta etapa, considerando todo o 1éxico, foi
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de 61,67%. Para léxicos de 10, 100 e 1000 palavras, as taxas de reconhecimento foram de
90,80%, 82,60% e 69,91%, respectivamente.

Utilizando apenas esta informacdo, com estes parametros, o estigio de
verificacao resultou numa queda de 13,09%, utilizando todo o 1éxico. Ao reduzir o 1éxico,
o sistema também apresentou quedas na taxa de reconhecimento. Em média, a queda na

taxa de reconhecimento foi de 10,78%.

5.4.2 Otimizacao do Codebook

A primeira otimizacao considerada para esta etapa € a adequacgao do codebook.
Esta etapa é importante para ajustar a informacao computada pelo estigio de verificacdo, e
maximizar as taxas de reconhecimento antes da avaliacao de combinacdes das informagdes
de ambos os estagios.

Com isso, considerando a combina¢do de informacdes de linhas e colunas,
a maior taxa de reconhecimento foi alcangada considerando 288 simbolos. Com este
nimero de simbolos, o estigio de verificacdo possui uma taxa de reconhecimento de
62,92%, ficando com uma taxa 1,25% maior que considerando apenas 256 simbolos. A

Figura[5.4)mostra um gréfico sobre os resultados dos diferentes valores testados.

5.4.3 Avaliacao de Diferentes Combinacoes de Informacoes para a Verificacao

Os experimentos ja realizados com este estdgio do sistema consideraram
informacdes de linhas e colunas dos segmentos. O objetivo desta se¢do € mostrar a
avaliacdo de outras informacdes, com o objetivo de aumentar a taxa de reconhecimento
do sistema. Todas as taxas de reconhecimento destes experimentos estdo na Tabela[5.T5]

Primeiramente, avaliou-se o desempenho do sistema utilizando informagdes
de linhas e colunas separadamente. Utilizando apenas caracteristicas das colunas dos ca-

racteres, a verificacdo passa a reconhecer 64,88% das palavras. Apenas com caracteristicas
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Figura 5.4: Avaliagcdo do codebook do segundo estdgio através da maneira supervisionada.

de linhas, a taxa de reconhecimento deste estagio fica em 49,55%. Como mostrado anteri-

ormente, a taxa de reconhecimento para a combinac¢do destas informacdes foi de 62,96%.

Tabela 5.15: Taxas de reconhecimento para o estigio de verificacio com 288 simbolos.

Léxico 3.717 1.000 100 10
Informacao Top1l | TopS | Topl | TopS | Top1l | TopS | Top1 | Top S
Coluna + Linha | 62,96 | 86,13 | 71,87 | 90,52 | 84,06 | 94,26 | 91,62 | 97,75
Coluna 64,88 | 84,24 | 73,37 | 88,95 | 83,07 | 93,44 | 91,16 | 97,97
Linha 49,55 | 84,99 | 55,94 | 89,45 | 72,41 | 92,98 | 78,79 | 96,34
Col + Lin + 1° Est. | 73,58 | 87,38 | 82,46 | 91,16 | 90,87 | 94,94 | 95,54 | 98,47
Coluna + 1° Est. | 73,51 | 86,34 | 81,35 | 90,74 | 90,27 | 94,87 | 95,01 | 98,75
Linha + 1° Est. 65,20 | 86,52 | 73,41 | 90,62 | 87,27 | 93,97 | 93,80 | 97,65
Média 64,95 | 85,93 | 73,07 | 90,24 | 84,66 | 94,07 | 90,99 | 97,86
Desvio Padrao 882 | 1,13 | 9,51 | 0,85 | 6,78 | 0,78 | 6,23 | 0,84
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Outro tipo de informagdo que pode auxiliar no reconhecimento sdo as pro-
babilidades computadas no primeiro estagio. Combinando as probabilidades do primeiro
estdgio com as probabilidades das colunas dos caracteres, computadas no segundo estagio,
a taxa de reconhecimento fica em 73,51%. Ja combinado a informacao do primeiro estagio
com probabilidades calculadas através de informacgdes de linhas e colunas, a taxa de re-
conhecimento € de 73,58%. O pior resultado fica para a combina¢do de informacgdo das
linhas com as informacdes do primeiro estdgio, com apenas 65,20% de reconhecimento.

Esta se¢cdo mostrou que a combinagao das probabilidades do primeiro estagio
com as da verificagdo aumenta em média 11,63%, porém ainda ha uma reducdo desta em

relacdo ao primeiro estagio.

5.4.4 Otimizacao do Treinamento

Assim como no primeiro estdagio, a inclusdo de novos exemplos na base de
treinamento pode ser uma alternativa para o aumento do peso da verificagdo no sistema.
O desequilibrio de exemplos para treinar os modelos pode trazer ruidos para o reconheci-
mento deste estagio. Estes ruidos sdo causados por parametros mal treinados dos MEM.

Para otimizar o treinamento, os caracteres isolados da base IRONOFF sio in-
seridos nas bases de treinamento e validacdo. E as duas abordagens utilizadas no primeiro
estagio (Secao sdo também testadas para o segundo estdgio. Com a inser¢do de
exemplos em todas as classes, a taxa de reconhecimento média ficou em 59,08%, mos-
trando uma reducgdo 5,87% na taxa de reconhecimento. A Tabela @] traz em detalhes
todas as taxas de reconhecimento para este experimento.

A segunda abordagem de inser¢do de dados, onde apenas as classes com me-
nor nimero de exemplos recebem dados da base IRONOFF, trouxe um aumento de 0,45%
na taxa média de reconhecimento. Porém, ao considerar apenas as informacoes das colu-

nas para a verificacao, ha um aumento de 1,75%, e com a combinacdo de informacdo das
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Tabela 5.16: Taxas de reconhecimento para o estigio de verificacdo com 288 simbolos,
inserindo exemplos em todas as classes selecionadas.

Léxico 3.717 1.000 100 10

Informacao Top1l | TopS | Top1l | Top5S | Top1l | TopS | Top1 | Top 5

Coluna + Linha | 56,40 | 85,63 | 67,02 | 90,48 | 78,22 | 94,69 | 90,84 | 98,50

Coluna 51,94 | 79,82 | 60,46 | 85,13 | 70,30 | 91,12 | 82,74 | 97,15

Linha 48,12 | 84,56 | 55,76 | 89,95 | 70,98 | 93,76 | 78,32 | 97,00

Col + Lin + 1° Est. | 69,77 | 87,59 | 79,96 | 92,08 | 90,01 | 95,79 | 96,22 | 99,07

Coluna + 1° Est. | 63,74 | 83,74 | 73,69 | 89,27 | 84,31 | 94,51 | 93,37 | 98,86

Linha + 1° Est. 64,53 | 87,02 | 72,44 | 91,37 | 88,34 | 95,26 | 94,44 | 98,61

Média 59,08 | 84,73 | 68,22 | 89,71 | 80,36 | 94,19 | 89,32 | 98,20

Desvio Padrao 829 | 2,81 | 897 | 246 | 856 | 1,65 | 7,17 | 0,89

colunas com as informagdes do primeiro estdgio, ha um aumento de 2,96%.

Tabela 5.17: Taxas de reconhecimento para o estigio de verificacdo com 288 simbolos,
inserindo exemplos apenas nas classes selecionadas.

Léxico 3.717 1.000 100 10

Informacao Topl | TopS | Topl | TopS | Top1l | TopS | Top1 | Top S

Coluna + Linha | 64,17 | 87,17 | 72,69 | 91,41 | 85,09 | 95,29 | 93,30 | 98,93

Coluna 66,63 | 86,56 | 77,72 | 91,16 | 88,34 | 95,04 | 94,19 | 98,75

Linha 47,24 | 84,95 | 53,94 | 89,73 | 69,30 | 93,58 | 76,72 | 96,86

Col + Lin + 1° Est. | 74,54 | 88,38 | 82,81 | 92,05 | 91,76 | 95,79 | 96,86 | 99,32

Coluna + 1° Est. | 76,47 | 87,98 | 84,60 | 92,62 | 92,55 | 95,69 | 96,61 | 99,25

Linha + 1° Est. 63,35 | 86,95 | 71,48 | 91,01 | 87,09 | 94,69 | 94,12 | 98,54

Média 65,40 | 87,00 | 73,87 | 91,33 | 85,69 | 95,01 | 91,97 | 98,61

Desvio Padrao 10,42 | 1,21 | 11,08 | 0,99 | 851 | 0,81 | 7,61 | 091

5.4.5 Otimizacao do Numero de Hipoteses

O objetivo desta secdo € avaliar a verificacdo de diferentes nimeros de
hipéteses.  Para isso, considera-se o melhor resultado alcancado pelo estigio de
verificacdo, que utiliza a combinag¢do das probabilidades do primeiro estdgio com as proba-

bilidades das colunas dos segmentos, € modelos otimizados tanto no nimero de simbolos
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quanto no treinamento.

Como a lista de hipoteses geradas pelo primeiro estagio contém dez palavras,
foram avaliadas as verificacOes para duas até dez hipdteses. A Figura traz em deta-
lhes estes experimentos. Pode ser observado que o melhor resultado € alcangado através
da verificagdo de dez hipéteses, ja que a taxa de reconhecimento cai quando o nimero
de hipéteses € reduzido. A excecdo fica para o 1éxico de 100 palavras, onde o melhor

resultado foi apresentado com cinco hipéteses.

Humero de Hipoteses
L] T T T T T T T T
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Figura 5.5: Taxas de reconhecimento para o estagio de verificacao para diferentes nimeros
de hipdteses.
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5.4.6 Limiar de Decisao

Como a taxa de reconhecimento apresentada isoladamente pelo segundo
estdgio € menor que a taxa de reconhecimento do primeiro estigio, foi proposta a utilizacao
de um limiar para selecionar os exemplos a serem verificados. O objetivo deste limiar é
verificar apenas as palavras onde o reconhecimento realizado pelo primeiro estigio nao
possui um certo nivel de certeza, tornando necessdrio a utilizacao do estigio de verificacao.

O limiar de decisao proposto € aplicado entre a primeira e a segunda hipétese.
Se a diferenca entre estas duas for maior que o valor do limiar, entdo a palavra possui o
nivel de certeza necessario e nao é verificada. Caso contrario, € feita a verificacao de todas

as IV hipéteses.

Tabela 5.18: Taxas de reconhecimento para o estagio de verificagdo utilizando o limiar de

decisao.
Léx. Limiar | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,005
10 96,93 | 97,22 | 97,43 | 97,43 | 97,40
100 93,44 | 93,55 | 93,73 | 93,87 | 93,83
1.000 85,67 | 85,92 | 86,02 | 86,06 | 85,92
3.717 77,22 | 78,00 | 77,68 | 77,79 | 77,57

Tabela 5.19: Porcentagem de palavras verificadas com a utilizacio do limiar de decisao.

Léx. Limiar | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,005
10 1,39 | 2,42 | 3,35 | 4,13 | 492

100 3,774 | 6,67 | 9,48 | 12,16 | 14,65

1.000 10,55 | 17,65 | 24,21 | 30,55 | 37,61

3.717 16,40 | 28,66 | 39,96 | 50,80 | 60,29

Dados os resultados apresentados na Tabela[5.18] foi demonstrado que o limiar
pode aumentar em até 1,53% a taxa de reconhecimento do sistema, se considerarmos o
l1éxico de 3.717 palavras. O limiar que apresentou as maiores taxas de reconhecimento

foi 0,002, sendo que foram testados valores entre 0,001 e 0,005. Com isso, a taxa de
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reconhecimento do sistema, utilizando a verificagdo selecionada por um limiar, € de 78%.
Isto faz com que o estdgio de verificagdo aumente em 3,24% a taxa de reconhecimento
final do sistema. A Tabela traz um resumo do nimero de palavras verificadas com a
utilizacao do limiar de decisdo.

Para os outros 1éxicos, pode-se dizer que o melhor valor de limiar foi 0,004.
Com isso, a taxa de reconhecimento para o léxico com 10 palavras foi de 97,43%, para

100 palavras foi de 93,87%, e para 1.000 palavras foi de 86,06%.

5.4.7 Resumo e Avaliacao da Verificacao

A Tabela [5.20] traz um resumo dos resultados apresentados pelo método, tor-
nando possivel visualizar o impacto da verificacdo no sistema. Para todos os léxicos a
etapa de verificagdo trouxe aumentos nas taxas de reconhecimento, com este aumento fi-

cando na média de 1,80%.

Tabela 5.20: Taxas de reconhecimento alcangadas apenas pelo primeiro estidgio, € com a
inclusdo do segundo estigio.

Primeiro Estagio | Segundo Estagio
Léx. #) | Topl | Top5 |Topl| TopS5
10 96,68 98,93 97,43 | 99,18
100 93,01 96,47 93,87 | 96,04
1000 | 83,64 92,48 86,06 | 93,01
3717 | 74,76 87,81 78,00 88,16

Pode ser notado que o impacto da verificacdo cresce proporcionalmente ao
tamanho do 1éxico. Os maiores ganhos em reconhecimento foram com todo o 1éxico,
sendo que a taxa de reconhecimento aumentou 3,24%. Para os léxicos de 10, 100 e 100
palavras, os aumentos foram de 0,75%, 0,81% e 2,42%, demonstrando que a influéncia da

verificagdo aumenta conforme o léxico.
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5.5 AVALIACAO DO CONJUNTO DE CARACTERISTICAS
GEOMETRICAS

Na Secdo foi apresentado um outro conjunto de caracteristicas para
ser utilizado pelo primeiro estdgio. Estas primitivas ja apresentaram bons resultados em
outros trabalhos, e o objetivo € avalid-las para a segmentacao e a classificacio das palavras
no primeiro estagio.

Como estd sendo avaliado um novo conjunto de primitivas, os experimen-
tos realizados na Secao com algumas excec¢des, deverao ser realizados também para
este conjunto. Devem ser avaliados os impactos dos pré-processamentos, assim como
a adaptacdo do codebook com o valor que melhor se adapta a estas primitivas. Para fi-
nalizar, serd demonstrado o impacto da inclusdo de caracteres da base IRONOFF para
treinar as classes com menor ndmero de exemplos, e os resultados da verificagdo para esta
implementagdo do primeiro estagio.

Para a avaliacdo dos resultados, um primeiro experimento foi realizado sem
considerar otimizacdes. Isto quer dizer que as imagens utilizadas ndo passaram por qual-
quer pré-processamento, € o codebook foi gerado considerando 256 simbolos. Estes resul-
tados estao apresentados na Tabela [5.21]

Comparando estes resultados com os demonstrados na Tabela[5.5] pode ser ob-
servado que este conjunto de caracteristicas possui um desempenho inferior que o conjunto
de caracteristicas apresentado anteriormente. A proxima secdo mostrard os resultados no

desempenho do sistema extraindo estas caracteristicas apds alguns pré-processamentos.

5.5.1 Avaliacao dos Pré-processamentos

Nesta secdo sao demonstradas as aplicacoes de algoritmos de pré-
processamento para correcoes de imperfeicdes na escrita das palavras utilizadas no re-

conhecimento. Como foi feito para o conjunto de caracteristicas CT, os mesmo pré-
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Tabela 5.21: Taxas de reconhecimento para o primeiro estigio do sistema com 256
simbolos e sem pré-processamentos.
Léx. (#) | Top1 | Top5 | Top 10
10 94,22 | 97,90 | 100,00
100 87,33 | 93,05 | 94,15
1000 | 74,22 | 85,99 | 88,98
3717 | 53,62 | 72,26 | 77,08

processamentos serdo avaliados para os conjunto CG.

Assim como no outro conjunto de caracteristicas, apenas a corre¢ao da
inclinag@o vertical mostrou melhoras no reconhecimento. O aumento na taxa de reco-
nhecimento com esta corre¢ao foi de 10,62%, fazendo com que a taxa de reconhecimento
para todo o Iéxico fique em 64,24%. A Tabela[5.22] traz em detalhes os resultados para

estes experimentos.

Tabela 5.22: Taxas de reconhecimento para o primeiro estdgio do sistema com corre¢ao
de inclinagao vertical.
Léx. (#) | Top1 | Top5 | Top 10
10 95.33 | 99,07 | 100,00
100 86,49 | 94,33 | 96,11
1000 | 71,48 | 82,96 | 85,99
3717 | 64,24 | 79,57 | 83,96

A corre¢do da inclinagdo da linha de base e a normalizacao do corpo da pala-
vra foram pré-processamentos que nio trouxeram aumentos nas taxas de reconhecimento.
Com a corre¢ao da linha de base, o sistema teve uma queda 0,14%, ficando com a taxa
de reconhecimento em 64,10%. Ja para a normalizacdo do corpo da palavra, a queda foi
de 4,42%, com a taxa de reconhecimento ficando em 59,82%. Os resultados completos

destes experimentos estdo expostos na Tabela[5.23]
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Tabela 5.23: Taxas de reconhecimento para o primeiro estidgio do sistema com corre¢ao
da linha de base e normalizacdo do corpo da palavra, separadamente.
Linha de base Norm. corpo
Léx. #) | Top1 | Top5 | Top10 | Top1 | Top 5 | Top 10
10 94,22 | 98,11 | 100,00 | 93,91 | 97,92 | 100,00
100 87,13 | 93,40 | 94,76 | 86,95 | 92,54 | 94,71
1000 | 73,73 | 85,70 | 88,98 | 71,19 | 85,49 | 88,91
3717 | 64,10 | 80,18 | 83,74 | 59,82 | 78,00 | 83,03

5.5.2 Otimizacao do Codebook

Em seqiiéncia aos experimentos anteriores, a otimiza¢do do codebook torna-
se necessdria para este conjunto de caracteristicas. Como as informagdes extraidas, assim
como a quantidade destas, € diferente do conjunto de caracteristicas reportado anterior-
mente, entdo hd possibilidades do valor 6timo de simbolos tenha valores distintos no dois
conjuntos.

Como foi demonstrado que a sele¢do supervisionada possui melhores resulta-
dos que os métodos propostos para a selecdo ndo-supervisionada, entdo apenas a primeira
abordagem foi considerada para este conjunto de caracteristicas. A Figura traz um
grafico dos resultados apresentados nestes experimentos. Pode ser observado que o me-
lhor resultado foi apresentado pelo codebook com 192 simbolos, com uma taxa de reco-
nhecimento de 65,03%. Com este nimero de simbolos houve um aumento de 0,79% na
taxa de reconhecimento, comparando com os resultados apresentados com 256 simbolos.
Para os léxicos de 10, 100 e 1.000 palavras, as taxas de reconhecimento foram de 97,07 %,

93,33% e 84,24%, respectivamente.

5.5.3 Otimizacao do Treinamento

Outro fator de otimizagdo avaliado para este conjunto de caracteristicas foi

a inser¢do de novos exemplos para o treinamento. Assim como para a otimizagdo do
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Figura 5.6: Avaliacdo supervisionada do codebook do primeiro estdgio, considerando o
conjunto CG.

codebook, foi considerado apenas o método que apresentou melhores resultados com o
outro conjunto de caracteristicas.

Foram inseridos exemplos da base IRONOFF para o treinamento das classes
com menor numero de exemplos, e os resultados estdo demonstrados na Tabela As-
sim como no conjunto de caracteristicas CT, este método trouxe aumentos nas taxas de re-
conhecimento para este conjunto de caracteristicas também. Considerando todo o 1éxico,

o aumento foi de 1,17%, fazendo com que a taxa de reconhecimeto fique em 66,20%.
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Tabela 5.24: Taxas de reconhecimento para o primeiro estdgio do sistema, com as carac-
teristicas CG, e utilizando exemplos da base IRONOFF para treinar as classes
com menor nimero de exemplos.

Léx. (#) | Top1 | Top 5 | Top 10

10 95,15 | 98,64 | 100,00
100 88,77 | 94,76 | 95,90
1000 | 76,29 | 87,91 | 90,87
3717 | 66,20 | 82,00 | 85,99

5.5.4 Avaliacao da Verificacao

Nesta secdo sdo apresentados os experimentos referentes a avaliagdo da
verificacao utilizando as hipéteses geradas pelo conjunto de caracteristicas CG. Com isso
torna-se possivel avaliar tanto a segmentagdo do primeiro estagio com estas caracteristicas,
assim como o impacto da verificacdo nesta implementacao do primeiro estagio.

Sao consideradas aqui a implementagdo da verificagdo que alcanga os melho-
res resultados, conforme € apresentado na Secdo Além disso, é também avaliada a
aplicacdo do limiar de decisdo com as probabilidades geradas por este conjunto de carac-
teristicas. Como os resultados podem trazer resultados diferentes dos apresentados pelo

outro conjunto de caracteristicas, os valores do limiar sdo reavaliados.

Tabela 5.25: Taxas de reconhecimento para o estdgio de verificacdo utilizando as
hipéteses geradas com o conjunto de caracteristicas CG.

Léxico 3.717 1.000 100 10

Informacao Top1l | TopS | Topl | TopS | Top1l | TopS | Top1 | Top S

Coluna + Linha | 61,75 | 82,85 | 69,05 | 87,98 | 83,24 | 94,15 | 92,83 | 98,43

Coluna 65,28 | 82,74 | 75,19 | 87,91 | 86,02 | 93,69 | 93,15 | 98,32

Linha 45,60 | 81,00 | 51,73 | 86,20 | 67,52 | 92,51 | 77,40 | 97,14

Col + Lin + 1° Est. | 70,16 | 83,49 | 78,79 | 88,56 | 89,55 | 94,65 | 95,90 | 98,68

Coluna + 1° Est. | 71,51 | 83,71 | 80,68 | 88,63 | 90,34 | 94,37 | 95,12 | 98,86

Linha + 1° Est. 57,40 | 82,32 | 64,74 | 87,34 | 82,64 | 93,65 | 92,87 | 98,11

Média 61,95 | 82,68 | 70,03 | 87,77 | 82,22 | 93,84 | 91,21 | 98,26

Desvio Padrao 957 | 097 | 10,78 | 0,90 | 831 | 0,76 | 6,89 | 0,61
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O limiar de decisao também foi avaliado para selecionar as palavras a serem
verificados. Os valores deste foram re-avaliados, ja que as probabilidades podem estar em
intervalos diferentes do apresentado pelo outro conjunto de caracteristicas. A Tabela[5.26]
traz os resultados apresentados e na Tabela encontram-se as taxas de palavras que
foram passadas para o estagio de verificacdo. Foi observado que nestes experimentos o
limiar ndo trouxe aumentos nas taxas de reconhecimento na maioria dos casos. Apenas
para os léxicos menores (dez e cem palavras) foram observados aumentos nas taxas de

reconhecimento.

Tabela 5.26: Taxas de reconhecimento para o estdgio de verificacao utilizando o limiar de
decisdo e o primeiro estdgio com CG.

Léx. “\ Limiar | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,005
10 95,65 | 96,01 | 95,86 | 95,65 | 95,68

100 89,95 | 90,45 | 90,59 | 90,55 | 90,09

1.000 79,57 | 80,32 | 80,61 | 80,28 | 79,64
3.717 70,52 | 71,41 | 71,48 | 71,09 | 70,59

Tabela 5.27: Porcentagem de palavras verificadas com a utilizacao do limiar de decisdo e
o primeiro estagio com CG.

Léx. \ Limiar | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,005
10 1,85 36 | 5,13 | 7,23 | 8,84

100 6,38 | 11,26 | 15,29 | 19,29 | 24,74

1000 16,18 | 26,95 | 35,94 | 44,14 | 52,16
3.717 23,78 | 40,50 | 53,01 | 63,24 | 72,55

Considerando que os melhores resultados alcangados pela verificacdo combi-
nam as probabilidades do primeiro estdgio e das colunas dos segmentos, a Tabela [5.2§]
traz um resumo das taxas de reconhecimento, com e sem a verificacdo. Com excecao do
sistema com léxico de dez palavras, todos os sistemas apresentaram aumento na taxa de
reconhecimento utilizando a verificagao. O aumento médio na taxa de reconhecimento foi

de 2,81%, sendo que o maior ganho de desempenho ficou com o sistema utilizando todo
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o Iéxico. Isto mostra mais uma vez que a influéncia da verificagdo aumenta conforme o

tamanho do 1éxico.

Tabela 5.28: Taxas de reconhecimento alcangadas apenas pelo primeiro estdgio (com ca-
racteristicas CG), e com a inclusdo do segundo estigio.

Primeiro Estagio | Segundo Estagio
Léx. #) | Topl | Top5 |Topl | TopS5
10 95,15 98,64 95,12 | 98,82
100 88,77 94,96 90,34 | 94,37
1000 | 76,29 87,91 80,68 88,63
3717 | 66,20 82,00 71,51 83,71

56 COMBINACAO DE CONJUNTOS DE CARACTERISTICAS

Foram propostos dois conjuntos de caracteristicas para o primeiro estagio
do sistema, e o desempenho destes foi avaliado individualmente. Nesta secio € mos-
trado o desempenho destes conjuntos de caracteristicas aplicados conjuntamente, para que
consiga-se assim melhoras nas taxas de reconhecimento do sistema.

A avaliacdo da combinacao de conjuntos de caracteristicas di-se de duas ma-
neiras. Na primeira, métodos classicos da literatura sdo aplicados para a combinacao dos
resultados final dos sistemas implementados com conjuntos de caracteristicas diferentes.
Na segunda maneira, métodos sdo propostos para que a combinagdo seja efetuada antes

do estdgio de verificacdo, buscando assim melhoras no desempenho da segmentacao.

5.6.1 Avaliacao da Combinacao Utilizando Métodos da Literatura

A utilizacao dos métodos cldssicos de combinagdo avaliou as trés categorias de
problemas de combinacdo. Isto torna-se possivel ja que tem-se tanto a informacao de ran-
king de cada sistema, como a probabilidade para cada hipétese. Primeiramente foi avaliado

a combinacao apenas das palavras classificadas como primeira op¢ao dos classificadores.
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O método de votacao fui avaliado para isto, onde duas alternativas foram avaliadas para a
decis@o em caso de empate. Escolhendo a palavra com maior probabilidade, as taxas de
reconhecimento com esta combinagao foram de 96,15%, 91,87%, 83,46%, e 73,87%, para
os 1éxicos com 10, 100, 1.000 e 3.717 palavras, respectivamente. Ja escolhendo a pala-
vra com menor probabilidade, as taxas de reconhecimento ficaram em 96,18%, 92,51%,
83,28%, e 75,65%, seguindo a mesma seqiiéncia de léxicos do experimento anterior.
Posteriormente a avaliacdo com o método de votacdo, o método Borda Count
foi aplicado para realizar a combinacdo das saidas dos sistemas. Novamente as proba-
bilidades foram utilizadas para a decis@o em caso de empates, e além da avaliacdo da
utilizacdo das probabilidades minimas e méximas e a média as probabilidades também
foram avaliadas. A Tabela @] mostra as taxas de reconhecimento destes experimentos,
sendo que os melhores resultados foram alcangados com a utilizacdo da média das proba-

bilidades como critério de desempate.

Tabela 5.29: Taxas de reconhecimento para a combinagdo das duas implementacdes do
sistema utilizando a combina¢do Borda Count.

Desempate Maximo Minimo Média
Léx.#) | Top1l | Top5 | Top1l | Top5 | Top1 | Top 5
10 95,54 | 99,50 | 95,86 | 99,50 | 95,97 | 99,50

100 90,91 | 96,61 | 90,84 | 96,61 | 91,16 | 96,61
1000 82,25 | 93,87 | 82,39 | 93,87 | 82,81 | 93,87
3717 73,51 | 89,48 | 74,33 | 89,45 | 74,69 | 89,48

O tultimo método de combinagdo avaliado foi através da combinagdo das pro-
babilidades. Neste método foi formada uma nova lista a partir das ocorréncias nos dois
rankings, e trés critérios foram avaliados para o célculo da nova probabilidade. Estes
critérios foram a probabilidade médxima, a probabilidade minimas, e a média das probabi-
lidades. Os resultados constam na Tabela[5.30} onde as melhores taxas de reconhecimento

foram alcancadas ao considerar a probabilidade méxima para cada palavra.



96

Tabela 5.30: Taxas de reconhecimento para a combinagdo das duas implementacdes do
sistema utilizando a combinac¢do das probabilidades.

Desempate Maximo Minimo Média
Léx. #) | Top1l | Top5 | Top1l | Top5 | Top1 | Top 5
10 96,15 | 99,46 | 96,33 | 99,14 | 97,04 | 99,43

100 91,87 | 96,29 | 72,98 | 95,97 | 88,27 | 96,22
1000 83,46 | 91,91 | 61,14 | 91,12 | 78,39 | 92,12
3717 73,87 | 88,13 | 51,59 | 84,92 | 66,95 | 87,41

5.6.2 Avaliacao da Combinacao do Primeiro Estagio Utilizando MEMs Distintos

Na Secdo foi proposto um método para a combinag¢do dos conjuntos
de caracteristicas do primeiro estdgio. Os resultados apresentados por este método con-
tribuiram em um aumento de 0,53% na taxa de reconhecimento do primeiro estagio, consi-
derando todo o 1éxico. Entretanto, esta abordagem representou um aumento médio 3,61%,
considerando todos os tamanhos de 1éxicos. O maior aumento na taxa de reconhecimento
foi para o 1éxico de mil palavras, onde o aumento foi de 9,52%. A Tabela @ traz os

detalhes destes experimentos.

Tabela 5.31: Taxas de reconhecimento para a combinagao das duas implementacdes do
primeiro estagio do sistema.
Léx. (#) | Top1 | Top 5 | Top 10
10 98,11 | 99,25 | 100,00
100 95,97 | 97,68 | 98,18
1000 | 93,12 | 95,69 | 96,29
3717 | 75,29 | 87,52 | 90,05

Os resultados apresentados pelo primeiro estdgio esta combinacdo foram os
melhores jd apresentados até aqui por esta fase do sistema. A Tabela[5.32]traz os resultados
da verificacdo, desta vez combinando os pontos de segmentacdo de ambos conjuntos de
caracteristicas. Essa combinacao € dada pela soma da probabilidade final de cada hipoétese,

sendo que agora cada hipdtese possui dois conjuntos de pontos de segmentacdo. O tnico
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tamanho de léxico que apresentou aumento na taxa de reconhecimento foi o 1éxico de

3.717 palavras. Este aumento foi de 0,82%.

Tabela 5.32: Taxas de reconhecimento para o estdgio de verificacdo utilizando as
hipéteses geradas com a combinacdo dos conjuntos de caracteristicas.

Léxico 3.717 1.000 100 10

Informacao Top1l | TopS | Topl | TopS | Top1l | TopS | Top1 | Top S

Coluna + Linha | 64,42 | 86,06 | 80,36 | 94,58 | 87,56 | 96,93 | 93.80 | 98,97

Coluna 67,09 | 85,99 | 84,21 | 94,05 | 89,80 | 96,79 | 94,29 | 99,07

Linha 48,66 | 84,03 | 66,06 | 93,33 | 75,37 | 95,39 | 82,25 | 97,75

Col + Lin + 1° Est. | 74,01 | 87,41 | 90,77 | 95,19 | 94,15 | 97,36 | 97,33 | 99,29

Coluna + 1° Est. | 76,11 | 87,20 | 92,12 | 94,62 | 94,33 | 97,33 | 96,72 | 99,39

Linha + 1° Est. 63,88 | 86,02 | 85,81 | 94,37 | 90,98 | 96,58 | 95,11 | 98,72

Média 65,69 | 86,11 | 83,22 | 94,36 | 88,70 | 96,66 | 93,25 | 98,87

Desvio Padrao 974 | 1,20 | 945 | 0,63 | 7,03 | 0,72 | 5,56 | 0,60

Em busca melhorar os resultados da verificagdao, também foi avaliada nesta
implementacdo a utilizagdo do limiar de decisdo, proposto na Se¢ao[d.3.2.1] A Tabela
traz os resultados da avaliagdo dos valores entre 0,001 e 0,005 para o limiar, enquanto a
Tabela [5.34] mostra a porcentagem de palavras selecionadas para serem verificadas. O
melhor resultado apresentado para o 1éxico total foi de 77,68%, com o limiar de 0,003,
e esta taxa de reconhecimento € 0,32% menor que o resultado apresentado pelo sistema
com o conjunto de caracteristicas CG. Entretanto, se considerarmos todos os tamanhos de
1éxico, esta implementacdo atingiu taxas de reconhecimento, em média, 2,6% maiores que
a outra implementagdo. O destaque fica para o 1éxico de mil palavras, com uma taxa de
reconhecimento 7,39% maior.

Um resumo dos experimentos apresentados por esta combinagdo podem ser
vistos na Tabela [5.35] Neste caso a verificagdo ndo trouxe um impacto muito grande
ao sistema, ja que o primeiro estagio atingiu altas taxas de reconhecimento. O aumento
médio utilizando a verificacdo foi de 0,91%, mas este aumento tende a ser maior com

Iéxicos maiores.
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Tabela 5.33: Taxas de reconhecimento para o estagio de verifica¢ao utilizando o limiar de
decis@o e os pontos de segmentacdo gerados pelos dois conjuntos de carac-

teristicas.
Léx. Limiar | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,005
10 08,32 | 98,22 | 98,08 | 98,18 | 98,18
100 96,08 | 96,29 | 96,15 | 95,90 | 95,79
1.000 93,40 | 93,83 | 93,65 | 93,72 | 93,51
3.717 77,25 | 77,50 | 77,68 | 77,36 | 77,25

Tabela 5.34: Porcentagem de palavras verificadas com a utilizacao do limiar de decisdo e
os pontos de segmentacao gerados pelos dois conjuntos de caracteristicas.

Léx. Limiar | 0,001 | 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,005
10 0,82 | 1,89 | 2,67 | 3,28 | 3,99
100 246 | 3,60 | 5,03 | 6,17 | 7,27
1000 4,10 | 7,09 | 8,77 | 10,69 | 12,29
3.717 15,90 | 27,56 | 37,68 | 46,63 | 54,87

Tabela 5.35: Taxas de reconhecimento alcangadas apenas pelo primeiro estdgio (combi-
nando os dois conjuntos de caracteristicas através da soma das saidas dos
sistemas), e com a inclusdo do segundo estagio.

Primeiro Estagio | Segundo Estagio

Léx. #) | Topl | Top5 |Topl | TopS5

10 98,11 99,25 98,32 99,32
100 95,97 97,68 96,29 97,50
1000 | 93,12 95,69 93,83 95,72
3717 | 75,29 87,52 77,68 83,71

5.6.3 Avaliacao da Combinacao no Primeiro Estagio Utilizando MEMs Comparti-
lhados

Para finalizar as avaliacdes das combinacdes dos conjuntos de caracteristicas,
a avaliagdo da combinagdo proposta na Segdo [5.6.2] foi avaliada. A Tabela [5.36] traz os
resultados apresentados pelo primeiro estagio desta implementac¢do. Pode ser observado

que houveram quedas na taxas de reconhecimento.



99

Tabela 5.36: Taxas de reconhecimento para a combinacao das seqii€éncias de observacoes
no primeiro estagio do sistema.
Léx. (#) | Top1 | Top5 | Top 10
10 89,63 | 94,54 | 100,00
100 84,70 | 88,98 | 90,66
1000 | 76,43 | 84,42 | 85,74
3717 | 68,56 | 81,14 | 83,53

Além das quedas nas taxas de reconhecimento do primeiro estdgio, esta abor-
dagem ndo demonstrou bons resultados para a segmentacdo. A avaliacdo desta, através
da verificagdo, demonstrou que todos os léxicos tiveram reducdo nas taxas de reconheci-

mento. A Tabela[5.37|traz os resultados da verificagéo.

Tabela 5.37: Taxas de reconhecimento para o estigio de verificacdo utilizando as
hipdteses geradas com a combinagdo dos conjuntos de caracteristicas trei-
nados no mesmo MEM.

Léxico 3.717 1.000 100 10

Informacao Top1 | TopS | Topl | TopS | Top1 | TopS | Top1 | Top S

Coluna + Linha | 59,64 | 79,79 | 66,45 | 82,74 | 77,40 | 88,56 | 89,23 | 97,33

Coluna 62,42 | 79,71 | 71,34 | 82,82 | 81,75 | 88,59 | 90,37 | 96,79

Linha 45,17 | 78,15 | 50,55 | 81,25 | 57,93 | 85,81 | 72,23 | 94,97

Col + Lin + 1° Est. | 60,10 | 80,04 | 67,27 | 82,78 | 78,61 | 88,66 | 89,02 | 96,72

Coluna + 1° Est. | 62,78 | 79,82 | 71,66 | 82,85 | 82,17 | 88,63 | 89,69 | 96,79

Linha + 1° Est. 45,81 | 78,22 | 51,55 | 81,39 | 60,14 | 85,95 | 78,97 | 95,29

Média 55,99 | 79,29 | 66,13 | 82,30 | 73,00 | 87,70 | 84,91 | 96,31

Desvio Padrao 822 | 0,86 | 9,60 | 0,76 | 10,99 | 1,41 | 7,54 | 0,93

5.7 ANALISE DE ERROS

A Tabela [5.38] traz alguns exemplos de palavras que ndo foram reconhecidas
corretamente pelo sistema, considerando os experimentos apresentados na Se¢do [5.6.2]
Para o 1éxico de 3.717 palavras, a taxa de erro do sistema foi de 22,32%. Ao observar es-

tes exemplos, pode ser observado que alguns dos erros apresentados sao devido a ruidos na
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base de dados. Estes ruidos sdo causados por erros do escritor, que dificultam o reconheci-
mento do sistema. Outro fator que trouxe confusao ao reconhecimento € a variabilidade na
forma do caracter, sendo que alguns casos, este pode ser confundido com outro caracter,
ou até mesmo com seqiiéncias de caracteres.

A espessura da caneta utilizada pode fazer com que alguns componentes im-
portantes do caracteres, como concavidades, ndo estejam presentes em alguns casos. Isto
traz confusdo tanto para o primeiro estigio, quanto para o segundo. Com relacdo a
classificacdo de caracteres maidsculos e mindsculos, um fator que pode trazer confusao
€ ndo ter a presenca de caracteres com tamanhos diferentes na mesma palavra, ou seja,
caracteres que demonstrem claramente a presenca de um caracter maitsculo.

Dois outros fatores observados também trouxeram confusdo ao sistema. Am-
bos estdo relacionados a posicdo dos componentes dos caracteres. No primeiro, o deslo-
camento de componentes, que por natureza sao desconectados do caracter, trouxe falhas
para o reconhecimento. No segundo, a confusdo foi causada pela desconectividade de
componentes que por natureza deveriam estar conectados. Este tipo de caso faz com que
um caracter seja confundido com seqiiéncias de caracteres.

Para finalizar esta se¢do, a Tabela[5.39|traz exemplos de palavras classificadas
corretamente pelo sistema. Nesta podem ser observados 0s casos em que o sistema obteve
sucesso no reconhecimento, apesar dos fatores de complexidades apresentados por estas
palavras, como inclina¢des, descontinuidades na formas dos caracteres, variabilidades nas

formas de escritas, e caracteres conectados.

5.8 DISCUSSAO

Este capitulo abordou todos os processos realizados para otimizar o desempe-
nho do sistema proposto, partindo da implementagdo do primeiro estagio até a combinacao

de sistemas. Em todos os experimentos quatro tamanhos diferentes de 1éxicos foram ava-
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Tabela 5.38: Exemplos de palavras ndo reconhecidas corretamente. O valor correto estd
entre parénteses.
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@ A last (laugh) H let (Let)

lf

liados, para demonstrar o desempenho do método em diferentes grandezas de problema.
Primeiramente foi avaliado o conjunto de caracteristicas CT como ferramenta
de reconhecimento e segmentacdo. A Figuras representa o grafico das taxas de re-
conhecimento do método com este conjunto de caracteristicas, demonstrando a evolucao
do desempenho do sistema para os léxicos de 10, 100, 1.000 e 3.717 palavras. Com isto
torna-se possivel a visualizacdo dos pontos onde houveram progressos no desempenho.
Neste gréificos os primeiros experimentos apresentados foram realizados para

avaliar a primeira etapa do método (experimentos 1 a 9). Partindo da avaliacdo com
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Tabela 5.39: Exemplos de palavras reconhecidas corretamente.
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parametros apresentados em trabalhos relacionados, diversas estratégias foram propos-

tas para a otimizacdo. Esta busca ndo apenas aumentos na taxa de reconhecimento, mas

também melhores resultados para a segmentacdo das palavras. Do primeiro experimento

realizado, até o melhor resultado alcangado, foi atingido um aumento de 13,69% na taxa

de reconhecimento deste estdgio. E possivel ser observado nos experimentos 2, 5e 9 a

evolucdo devido a inclusdo da correcao de inclinagdo vertical, a otimiza¢ao do nimero de

simbolos no codebook, e a inclusao de caracteres isolados da base IRONOFF nas classes

com menor ndmero de exemplos.

Ap6s a conclusao dos experimentos com o primeiro estidgio do sistema, este

foi utilizado para segmentar a base de palavras utilizado. Com isso, foi criada uma base de
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Figura 5.7:

Experinento

Resumo das taxas de reconhecimento utilizando o conjunto de caracteristicas
CT no primeiro estdgio. Os experimentos 1 a 9 estdo relacionado ao primeiro
estagio, sendo que: 1, sem pré-processamentos; 2, correcao de inclinacao
vertical; 3, corre¢do de inclinagdo vertical e linha de base; 4, correcao de
inclinagdo vertical e normalizac¢do do corpo da palavra; 5, com 288 simbolos;
6, estados computados na base IRONOFF; 7, estados computados na base
IAM; 8, inclusao de dados em todas as classes; 9, inclusao de dados nas clas-
ses com poucos exemplos. Os experimentos 10 a 14 corresponde a verificacao,
sendo que: 10, resultados apenas do segundo estdgio; 11, com 288 simbolos;
12, inclus@o de dados nas classes com poucos exemplos; 13, combinagdo com
o primeiro estigio; 14, limiar de decisdo.

caracteres isolados, que ¢ utilizada no treinamento do segundo estigio do sistema. Além

da segmentacgdo automadtica, foi necessaria a avaliacdo manual dos caracteres segmentados.

Nesta avaliacao, 18,73% dos caracteres foram desconsiderados para diminuir o ruido de
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caracteres mal segmentados.

Com a base de caracteres criada, foi entdo avaliado o segundo estagio do sis-
tema, que € utilizado para verificar as hipdteses computadas pelo primeiro. Assim como
o primeiro estigio, este também foi primeiro avaliado com os pardmetros propostos em
trabalhos relacionados, e foi otimizado até alcancar as maiores taxas de reconhecimento
(experimentos 10 a 14 na Figura[5.7). Nesta etapa, foi proposto e avaliado um limiar para
selecionar as palavras a serem verificadas, o qual trouxe aumentos nas taxas de reconheci-
mento (experimento 14 na Figura[5.7)). O estagio de verificagdo trouxe aumentos nas taxas
de reconhecimento, sendo que para todo o 1éxico, este aumento foi de 3,24%.

Dados os resultados apresentados pelo sistema, outro conjunto de carac-
teristicas, chamado de CG, foi avaliado para a segmentacdo e a classificacao das palavras
no primeiro estadgio. As taxas de reconhecimento, para todo o 1éxico, foram de 66,20%
para o primeiro estagio, € 71,51% com o segundo estagio. Este conjunto de caracteristicas
nao demonstrou resultados tao bons quanto o outro conjunto CT, sendo que este alcangou
taxas de reconhecimento 6,49% maiores, considerando a taxa final do sistema e todo o
Iéxico.

Apesar da diferenca apresentada pelos dois conjuntos avaliados para o pri-
meiro estagio, a combinacao destes conjuntos de caracteristicas demonstrou que dois con-
juntos diferentes podem complementar a discriminagdo entre as classes, e aumentar o re-
sultado do sistema. No experimento da Secao em que sdo combinadas as saidas de
dois sistemas distintos, a taxa de reconhecimento final do sistema para todo o 1éxico teve
uma pequena queda de 0,38%. Porém, considerando todos os 1éxicos, esta implementacdo
demonstrou um aumento significativo de 2,6% em média, demonstrando que a combinacao
de conjuntos de caracteristicas € um caminho promissor. Além disso, 0s experimentos com
o método Borda Count demonstraram melhores resultados que a combinagao de probabi-
lidades, e pode trazer melhores resultados se aplicado no método proposto na Se¢do |4.4.2

A Figura [5.8| traz um resumo das taxas de reconhecimento apresentadas pelos métodos
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Resumo dos Resultados
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Figura 5.8:

Experimento

Resumo das taxas de reconhecimento de todas as implementacdes propostas. 1
e 2, primeiro e segundo estagio com CT. 3 e 4, primeiro e segundo estagio com
CG. 5,6 e 7, votagao, BC e combinacao de probabilidades. 8 e 9, combinagao
de CT e CG no primeiro estagio com MEMs distintos e verificacdo. 10 e 11,
combinac¢do de CT e CG no primeiro estagio com MEMs compartilhados e
verificacdo.

propostos neste trabalho.

Em comparagio ao trabalho de Giinter [GUNTER, 2004b], que utiliza o con-

junto de caracteristicas CG como um de seus conjuntos de caracteristicas, o0 método aqui

proposto, em sua melhor implementacdo, atinge uma taxa de reconhecimento cerca de

7% menor que o método de Giinter. O método aqui proposto ainda necessita de diver-

sas otimizagdes, as quais podem trazer maiores taxas de reconhecimento. Além disso,

este método considera apenas informagdes das palavras isoladamente, tanto nos pré-
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processamentos como na extracao de caracteristicas, enquanto o método de Giinter consi-
dera informacdes de toda uma linha de texto (um conjunto de palavras), o que pode trazer

um diferencga favoravel ao tltimo método.
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6 CONCLUSOES

Este capitulo traz as conclusdes e os trabalhos futuros elaborados a partir da
andlise dos experimentos realizados. Devido a complexidade do método proposto, pode-
mos dividi-lo em trés fases, onde faz-se basicamente alteracdes no primeiro estigio do
sistema. A primeira fase avaliou-se o conjunto de caracteristicas originalmente aplicado
para o reconhecimento de cadeias numéricas. Na segunda é avaliado um conjunto de ca-
racteristicas proposto para o reconhecimento de palavras, e que tem demonstrado bons
resultados em trabalhos relacionados. E por tltimo, a combina¢do dos dois conjuntos de
caracteristicas para otimizar a etapa de segmentacao implicita também foi avaliada.

Os experimentos foram realizados em tamanhos diferentes de 1éxico, para
que seja possivel avaliar o método em diferentes grandezas de problemas. O com-
portamento das trés implementacdes do sistema foram proporcionais aos tamanhos dos
1éxicos, ou seja, os melhores resultados em cada 1éxico foram apresentados pela mesma
implementacdo. As diferencas entre as implementacdes do método, com relacdo ao ta-
manho do Iéxico, fica apenas no ajuste do limiar de decisdo, sendo este varia conforme o
tamanho do 1éxico, com a confusio tendendo a ser menor com léxicos menores.

Em termos de taxa de reconhecimento, as melhores implementagdes foram
com o conjunto de caracteristicas CT e para a combinagdo dos conjuntos. A taxa de reco-
nhecimento final destes sistemas, para o 1éxico de 3.717 palavras, foi de 78% e 77,68%,
respectivamente. Houve apenas uma diferenca de 0,32% em favor do sistema com ape-
nas um conjunto de caracteristicas. Porém, a combinacdo dos conjuntos de caracteristicas
trouxe um aumento médio de 2,6% ao se considerar todos os 1éxicos, o que demonstra um
aumento de desempenho. Ja o sistema com o conjunto de caracteristicas CG apresentou
71,48%, mas futuras otimizagdes no sitema podem melhorar o desempenho deste, ja que
esta taxa de reconhecimento estd abaixo do apresentado por outros métodos na literatura

que utilizam este conjunto de caracteristicas.
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Um ponto observado € que o conjunto de primitivas CT, comparado com o
conjunto CG, atinge uma taxa de reconhecimento 8,56% maior, se considerarmos ape-
nas o primeiro estdgio. Tendo em vista que outros métodos que utilizam o conjunto CG
apresentam maiores taxas de reconhecimento, novas otimizagdes no sistema podem fa-
zer com que a implementacgdo utilizando o conjunto CT, ou até mesmo a combinagdo dos
dois conjuntos, tornem-se método promissores para atingirem melhores resultados que os
apresentados na literatura.

Diversos pontos ainda necessitam ser avaliados em trabalhos futuros, prin-
cipalmente no primeiro estdgio, com o objetivo de melhorar o seu desempenho de
segmentacdo. Novos métodos de pré-processamentos devem ser avaliados, como por
exemplos, a normalizacdo das regides das palavras utilizando tamanho fixo. A variabi-
lidade entre os tamanhos dos caracteres € um fator que que pode ser diminuidos através
de métodos de pré-processamento. Os nimeros de estados dos MEMs também devem ser
re-avaliados, com a possibilidade de melhores resultados. Nos experimentos realizados,
foi observado que a taxa de reconhecimento foi proporcional ao nimero médio de estados.
Ou seja, as maiores taxas de reconhecimento foram observadas no conjunto com maior
média de estados.

O aumento dos dados de treinamento, nas classes com poucos exemplos, foi
uma estratégia que apresentou bons resultados em todos os experimentos em que foi avali-
ado. Um trabalho futuro pode avaliar a utilizacao de outras bases de dados para esta tarefa,
para avaliar a inclusd@o de um maior nimero de exemplos nas classes. Um maior nimero
de exemplos pode melhorar a re-estimagao dos parametros dos MEM.

Os resultados de reconhecimento apenas utilizando caracteristicas extraidas
das linhas dos caracteres, no segundo estigio, demonstraram que a segmentacao do pri-
meiro estdgio necessita de otimizacdes. As baixas taxas de reconhecimento com as
observacdes das linhas demonstram que os caracteres possuem excesso ou falta de frag-

mentos, devido 2 ma segmentacao. Isto ficou mais claro com a inclusdao de exemplos da
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base IRONOFF, que possui caracteres originalmente isolados. Com a inclusao destes, a
taxa de reconhecimento para as observagdes diminuiu, demonstrando que ha diferengas
entre os caracteres das palavras testadas e os caracteres isolados da base IRONOFF.

A combinagdo de caracteristicas que apresentou os melhores resultados foi
proposta neste trabalho. Com base na avaliagdo dos resultados apresentados por métodos
de combinacdo ja existentes, podem ser avaliadas diferentes abordagens de combinacao
dos classificadores tanto no primeiro estdgio, como no segundo. O método Borda Count
apresentou melhores resultados que a combinag¢ao das probabilidades, e pode trazer au-
mentos nas taxas de reconhecimento do método de combinacao proposto.

Além dos trabalhos futuros ja propostos, a avaliacdo de outros conjuntos de
caracteristicas pode ser tutil. Tanto no primeiro estagio quanto no segundo, a avaliacao de
outros conjuntos de caracteristicas podem trazer um melhor desempenho na segmentacao

do segundo estagio, assim como um maior poder de verificagdo para o segundo estagio.
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