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Resumo

Este trabalho apresenta um método de classificagdo de pontos de segmentacio de
digitos manuscritos. O método proposto funciona como um filtro, a ser aplicado em
sistemas baseados na estratégia segmentacio-reconhecimento. Esse tipo de estratégia
de segmentacdo geralmente implica em um grande nimero de hipdteses de segmenta-
¢do, que sdo posteriormente avaliadas por um classificador de digitos isolados. Filtrar
hipéteses de segmentacdo desnecessdrias, além de contribuir para a reducio do custo
computacional (uma vez que o custo computacional do filtro € menor do que o do
classificador de digitos isolados) também contribui para um aumento das taxas de
classificacdo. Através da redu¢do do nimero de hipéteses de segmentacio, muitas
chamadas a um classificador de digitos isolados (de 132 caracteristicas) sdo migradas
para um classificador de pontos de segmentagado (filtro) de apenas 42 caracteristicas.
Além disso, a estratégia adotada permite que isso seja possivel com um nimero bem
menor de chamadas ao filtro do que geralmente € necessdrio quando se utiliza so-
mente o classificador de digitos isolados.

Caracteristicas de alto poder de discriminancia (MCA) foram utilizadas. Esse tipo
de caracteristica baseia-se em andlise das concavidades antes e depois da segmenta-
cdo. Dessa forma, é possivel detectar casos de sobre-segmentagcdo. Detectar sobre-
segmentacgdo foi a maneira encontrada para encontrar hipéteses desnecessdrias, ja que
hipéteses desnecessdrias geram casos de sobre-segmentacdo. Além disso o conjunto
de caracteristicas escolhido € invariante a quantidade e tipo de pontos de segmenta-
cdo, tamanho da cadeia, etc. Dessa forma o método proposto pode ser aplicado a
qualquer sistema baseado na estratégia segmentacio-reconhecimento.

O uso de um classificador SVM (para detectar casos de sobre-segmentacdo) e de um
sistema de custo baseado em anélise de curvas ROC (para otimizar o desempenho do
filtro proposto) tornam o método proposto adaptativo e livre de heuristicas.

Os resultados experimentais mostram que de fato o método proposto torna possivel a

reducdo do custo computacional aliada a melhora nas taxas de classificagao.
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Abstract

This work presents a method to classify segmentation cuts for handwritten digits.
The proposed method works as a filter, which is applied on segmentation-based re-
cognition systems. In this strategy, the number of segmentation hypothesis created is
usually high. These segmentation hypothesis are individually evaluated by a general-
purpose classifier.

Filtering unnecessary cuts, not only reduces the computational effort (as the computa-
tional cost of the proposed filter is smaller than the computational cost of the general-
purpose classifier) but also increases the recognition rate of the general-purpose clas-
sifier.

Through the reduction in the number of segmentation hypothesis, many calls to the
general-purpose classifier, which works with 132 features are migrated to a segmen-
tation cut classifier (filter) which works with only 42 features. Moreover, in the pro-
posed strategy, this is done with a significantly smaller number of calls to the filter
(when compared to the number of calls to the general-purpose classifier).

High discriminant features (MCA) were used. This type of feature relies on con-
cavity analysis before and after the segmentation is done. This makes possible the
detection of over-segmentation within a given connected component. Detecting over-
segmentation was the way chosen to detect unnecessary cuts, as an they usually gene-
rate over-segmentation. Besides, the chosen feature set is invariant to the number and
type of segmentation cuts, string length. This makes possible the use of the proposed
method in every system which relies on segmentation-based recognition.

The use of an SVM classifier (to detect over-segmentation) and of ROC analysis (to
optimize the performance of the proposed filter) makes the proposed method adaptive
and heuristics-free.

The experimental results show us that the proposed method makes possible to reduce

the computational cost and to increase the recognition performance, at the same time.
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1 Introducao

Reconhecimento de escrita manuscrita € uma drea de pesquisa bastante ativa.
Apesar da disseminagao do uso de TI nos ultimos 20 anos, o uso de documentos manuscri-
tos € ainda imprescindivel em algumas dreas. Além de ser um campo de estudo de alguns
dos principais problemas na drea de reconhecimento de padrdes. Os avangos em termos
de capacidade de processamento e de armazenamento tornaram vidvel a criagdo de solu-
coes de reconhecimento automatico de escrita manuscrita para as mais diversas finalidades
- reconhecimento de cheques, reconhecimento de envelopes postais, indexac¢do de docu-
mentos histéricos, entre outras - de maneira cada vez mais condizente com a realidade da
escrita humana (tolerante a variacdes de estilo, ruido, etc). Existem varias propostas em
relacdo a estrutura de um sistema desse tipo na literatura, mas de uma forma geral, tais
sistemas possuem quatro etapas principais: aquisicao, pré-processamento, segmentacao,
representacdo e reconhecimento. Dessas etapas, segmentacdo é uma das mais comple-
xas ja que € necessdrio separar digitos e outros componentes conectados entre si para que
possam ser reconhecidos posteriormente. Porém, geralmente, ndo se conhece a priori a

quantidade de digitos que devem ser separados.

1.1 Definicao do Problema

Segmentacdo € a etapa na qual componentes sdo separados para depois serem
reconhecidos. Esta etapa depende bastante da etapa de pré-processamento que por sua vez
influencia bastante a etapa de reconhecimento, uma vez que primitivas extraidas incorre-
tamente podem nao ser reconhecidas posteriormente ou pior, podem ser confundidas.

Em sistemas de reconhecimento de manuscritos, essa etapa costuma ser subdividida em
trés outras etapas: identificacdo de blocos de texto, identificagdo de componentes conec-
tados e segmentacdo de digitos conectados.

Na identificacdo dos blocos de texto, o fundo da imagem ¢é separado do



texto. Esse fundo pode conter informagao ruidosa como textura, marca d’agua, etc. Em
seguida, esse texto é agrupado em blocos de acordo com a necessidade do problema a ser
resolvido como paragrafos, linhas, etc. Feito isso, para cada um desses blocos € feita a
separacdao dos componentes conectados. Um componente conectado é um conjunto de
pixels Plm,n] = {p(x,y)*} no qual a partir de qualquer ponto p(x,y) é possivel chegar a
qualquer outro ponto g(x, y) percorrendo somente pontos de P[m, n], isto é, se ndo existir
pelo menos um caminho entre ¢(z, y) e p(z,y) composto somente de pontos P[m, n|, ndo
podemos dizer que este ponto ¢(x, y) pertence ao componente conectado P[m, n].

Um classificador associa uma imagem I a uma classe ¢; € C na qual C' é o conjunto
total de classes que um classificador pode reconhecer. Um classificador verifica qual
a classe que mais se assemelha com aquela entrada (imagem). Essa associagdo pode
ser feita de maneira discreta (simplesmente atribui-se uma classe aquela imagem) ou
de maneira continua, através de uma medida de similaridade, como distancia até um
hiperplano (SVM) ou ainda probabilidade condicional a classe, P(z | w;) que mede a
probabilidade de um conjunto de medicdes de uma imagem () ter sido extraido de uma
imagem da classe w;. Em um sistema de reconhecimento de cadeias numéricas, as classes
costumam ser os proprios digitos assim como outros caracteres Uteis no reconhecimento
como separadores, sinais, operadores numéricos entre outros.

Em ambientes controlados como escrita em tempo real (dispositivos méveis), formularios
pré-formatados, a incidéncia de digitos conectados costuma ser pequena, isto €, geral-
mente um componente conectado contém somente informagao (imagem) referente a uma
classe.

No entanto, em ambientes menos controlados, um componente conectado pode conter
informacdes de mais de uma classe como digitos conectados com outros digitos ou com
outros tipos de elementos como separadores ou até mesmo apenas parte de um elemento
como um pedagco de um caracter quebrado. Na Figura 1 podemos ver alguns exemplos

de problemas que acabam dificultando o reconhecimento de digitos manuscritos e muitas



vezes quebrando essa relacdo de um-para-um entre primitivas € componentes conectados.

Na Figura 1a podemos ver o problema da variagdo de tamanho. Esse tipo de problema
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Figura 1: Problemas mais comuns em manuscritos [11].

ndo afeta muito a deteccdo de componentes conectados, mas afeta bastante a segmentacao
desse tipo de componente uma vez que a relagdo entre algumas propriedades estruturais
de cada um dos digitos isolados poderiam eventualmente fornecer boas informacdes a
respeito de um ponto de segmentacdo como podemos ver em Chen e Wang [5]. No
entanto este tipo de caracteristica € bastante sensivel a variacdes de escala. A Figura 1b
por sua vez, vemos alguns exemplos de inclinacdo. Este tipo de problema também nao
afeta a deteccdo de componentes conectados mas tem um grande impacto em sistemas
de segmentacdo implicita [11]. A Figura lc demonstra casos de digitos quebrados.
Este tipo de problema afeta bastante a deteccao de componentes conectados uma vez
que partes de um mesmo digito acabam ficando distribuidas entre varios componentes
distintos. Uma maneira de mitigar problemas deste tipo é através do uso de métodos de
pré-processamento apos a detec¢do de componentes conectados como podemos ver em
Oliveira [16]. A nido correcdo deste problema ird afetar todas as demais etapas (segmenta-
cdo de digitos isolados, reconhecimento, etc). Finalmente, a Figura 1d apresenta amostras
de sobreposi¢cdo. Este tipo de problema também afeta pouco a deteccdo de componentes

conectados mas assim como a inclinagdo, também tem um impacto grande em sistemas



baseados em segmentagdo implicita. Por fim, podemos ver o préprio problema de digitos
conectados. O impacto na deteccdo de componentes conectados € que um componente
conectado acaba contendo mais do que um digito tornando necessdrio o uso de um método

de segmentacdo especifico para este tipo de problema.

Dessas trés sub-etapas, identificacdo de blocos de texto, identificacdo de
componentes conectados e segmentacao de digitos conectados, a dltima é uma das mais
complexas. Daqui por diante iremos utilizar apenas a palavra segmentacdo ao invés de
segmentagdo de digitos conectados, uma vez que esse € o foco deste trabalho. Quando
for necessario se referir a qualquer outro tipo de segmentacgao, isto serd feito de maneira

explicita.

Segmentac¢do ¢ um problema do tipo “ovo e galinha”: € essencial que primiti-
vas sejam separadas para posterior reconhecimento mas a0 mesmo tempo essa separacao
exige algum reconhecimento. Devido a complexidade dessa tarefa, mesmo com todos os
avangos em termos de processadores, esta etapa ainda € considerada um dos principais gar-
galos num sistema de reconhecimento de manuscritos [17]. Por esse motivo, segmentacao
¢ uma area de pesquisa bastante ativa, com diversas abordagens e propostas. Basicamente,
existem dois tipos de conexdes entre digitos: simples (ocorre apenas em um ponto) e mul-
tipla (ocorre em diversos pontos). Cada uma dessas conexdes possui formas diversas como
podemos ver na Tabela 1. Segundo Wang et al [24], 89% dessas conexdes sdo conexoes
simples e 11% sao conexdes multiplas. Segundo esse mesmo estudo, 85% das conexdes
ocorrem em cadeias contendo apenas dois caracteres.

Casey e Lecolinet [3] propdem uma taxonomia para os métodos de seg-
mentacdo existentes. Segundo essa taxonomia, existem trés estratégias principais de

segmentacgao:



Tabela 1: Tipos de conexdo entre digitos numéricos [5].

Categoria Tipo de Conexao Exemplo

Conexao simples (89%) { } ‘57 y

N o
va 33

S A
M S0
Conexao multipla (11%) n— W %

1. Dissecacdo: Métodos baseados nesta estratégia procuram informacdes estruturais
que possam indicar a provavel localizacdo de uma conexdo, como por exemplo, va-
les na projecdo vertical dos pixels pretos da imagem. Esse tipo de estratégia acarreta
em um numero menor de hipdteses de segmentacdo (em relagdo a segmentagdo-
reconhecimento). Mas por outro lado, faz uso intenso de heuristicas, o que acaba
prejudicando a robustez do método, isto €, o método fica muitas vezes limitado a um

conjunto de premissas determinadas para um dado problema.

2. Segmentagdo-reconhecimento: Esta estratégia consiste em utilizar um classificador
para validar o segmento obtido. Os métodos que se concentram nesse tipo de estra-
tégia costumam gerar inimeras hipéteses de segmentacio (sobre-segmentagdo), que
sdo posteriormente submetidas a um classificador. Este classificador tentard associar
cada um dos provdaveis segmentos de cada uma dessas hipéteses a uma das classes
do dominio do problema. A hipétese de segmentagcdo que obtiver a probabilidade

mais alta é escolhida.



3. Holistica: Esta estratégia consiste em ndo segmentar componentes que contém mais
do que um elemento. Ao invés de segmentagdo, opta-se pelo uso de premissas mais
complexas como palavras inteiras. Essa estratégia € bastante utilizada em problemas
envolvendo escrita cursiva. Uma das limitagdes desse tipo de estratégia é o nimero

de premissas, que costuma ser alto.

Essas estratégias formam um espacgo ortogonal de trés dimensdes (Figura 2) e os métodos
de segmentacdo existentes encontram-se dispersos nesse espaco. Isto é, existe um espaco

continuo de estratégias de segmentacdo e ndo um conjunto discreto das mesmas.

Segmentagdo-r econhecimento

Holistico

Figura 2: Espaco das estratégias de segmentacdo [3].

Existe ainda uma outra taxonomia, que divide as estratégias existentes em dois
grupos - segmentacdo explicita e implicita. De forma geral, nos algoritmos baseados em
segmentacgdo explicita, um ponto de segmentacido em potencial é definido por uma série de
regras (vales, jungdes, etc), isto é, um ponto € intrinsecamente ligado a caracteristicas da
imagem, como contorno, fundo, entre outras. Ja nos algoritmos baseados em segmentagao
implicita, a escolha de um ponto de segmentacao € “arbitraria”. A segmentacio geralmente
¢ feita por uma linha vertical, abrangendo todo o comprimento da imagem e nenhuma

caracteristica da imagem em si como contorno, fundo ou qualquer outra, é utilizada para

definir o ponto onde seré feita a segmentacao.



Apesar dos métodos de segmentacdo baseados em segmentacdo-
reconhecimento fazerem menor uso de heuristicas, quando comparados com métodos
baseados em dissecacdo, eles geram muitas hipéteses de segmentacdo desnecessdrias.
Essas hipoteses além de causarem um aumento no custo computacional também levam a
erros de classificacdo. A Figura 3 mostra um exemplo de digitos conectados segmentados
por um algoritmo de segmentacio baseado em segmentacdo-reconhecimento [16]. Além
do aumento no custo computacional, essas hipéteses levaram a um erro de classificagcdao
no classificador de digitos isolados proposto por Oliveira et al [16], apds avaliadas todas

as hipéteses. Nesse caso uma amostra de “56” foi classificada como “510”.
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Figura 3: Hipdteses de segmentagdo geradas para uma amostra de digitos conectados [17].

1.2 Objetivo

Neste trabalho propomos um método de classificacdo de pontos de segmen-
tacdo para cadeias de digitos manuscritos. O objetivo principal deste método € reduzir a

quantidade de hipéteses de segmentacdo gerada pelos métodos de segmentacdo baseados



na estratégia segmentagao-reconhecimento [3].

Através do uso desse método, espera-se obter uma redugdo sensivel do custo
computacional de sistemas baseados em segmenta¢do-reconhecimento.

Um outro objetivo do método proposto € reduzir o uso de heuristicas nos mé-
todos de segmentagdo (evitando o uso de estratégias baseadas em dissecacdo), mas ao
mesmo tempo restringindo o nimero de hipdteses a serem submetidas ao classificador de
digitos isolados. Espera-se que o método proposto classifique pontos de segmentacdo de
maneira adaptativa e através de caracteristicas com alta discrimindncia, que permitam a
sua aplica¢do em qualquer outro problema.

Por fim, dada a natureza do problema, classificar pontos de segmenta¢cdao como
necessarios ou desnecessdrios antes de qualquer reconhecimento, espera-se que 0 método

proposto possua tolerancia a ruido.

1.3 Justificativa

A segmentacdo tem um papel importantissimo em sistemas de reconhecimento
de escrita cursiva. Um erro de segmentacdo geralmente acarreta em um erro de reconhe-
cimento. E mesmo com os progressos em termos de processadores, essa etapa costuma
ser um gargalo em muitos sistemas [17]. Principalmente no que tange reconhecer hi-
poteses de segmentacdo desnecessarias geradas por métodos baseados em segmentagao-
reconhecimento.

Por isso, um método que consiga reduzir o nimero de hipéteses desnecessdrias, sem fazer
uso de heuristicas que acabam acarretando em perda de flexibilidade, como ocorre nos
métodos baseados em dissecacdo, ¢ importante. Essa redu¢do do nimero de hipéteses
desnecessdrias pode trazer dois tipos de beneficios - redu¢dao da complexidade do grafo
de segmentacao, levando a uma redugdo do custo computacional e melhora nas taxas de

acerto pelo classificador de digitos isolados, uma vez que hipéteses desnecessdrias geral-



mente acabam se tornando ruido na etapa de reconhecimento. Em relagcdo a reducdo do
custo computacional, considerando que a quantidade de hipéteses de segmentagcdo para
uma amostra de digitos conectados € 2" onde n € o nimero de pontos de segmentagao,
eliminar um ponto de segmentacdo significa reduzir pela metade o niimero de hipoteses
de segmentacao. Considerando que uma hipétese que contenha somente um ponto de seg-
mentagdo gera dois segmentos, que sao individualmente submetidos a um classificador de
digitos isolados, podemos concluir que a redu¢do na quantidade de chamadas ao classifi-
cador € ainda mais significativa do que a reducdo do niumero de hipéteses de segmentagao.

O impacto do uso de heuristicas na flexibilidade de um método de segmen-
tacdo pode ser visto em Oliveira et al [17], no qual o método de segmentacao proposto
por Pal et al [18] sofre uma reducao dréstica em seu desempenho quando testado em uma
base sintética de digitos numéricos conectados. Isto ocorre porque as premissas propos-
tas para o problema original (reconhecimento de campo numérico em cheques bancarios

franceses) nao sdo validas para o novo problema (base sintética).

1.4 Proposta

A partir das duas restricdes dos métodos de segmentacdo existentes: nimero
de hipéteses de segmentacdo e uso de heuristicas, e dada a necessidade de aliar reducdo
do nimero de hipdteses de segmentacido a reducdo do uso de heuristicas, propomos a
estratégia segmentacao-reconhecimento e tentamos minimizar a sua desvantagem (excesso
de hipoteses de segmentacdo). Isso € feito através de um filtro, colocado entre a etapa de
segmentacdo e a etapa de reconhecimento (Figura 4).

Esse filtro € aplicado ao sistema proposto por Oliveira et al [16], no entanto
dada a sua natureza, o0 mesmo pode ser aplicado a qualquer sistema baseado na estratégia
segmentacdo-reconhecimento. A Figura 5 mostra de maneira geral como esse sistema

modular estd organizado. Podemos perceber que o filtro proposto € aplicado logo apds o
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Figura 4: Esquema proposto.

processo de segmentacdo.

O método proposto encontra pontos de segmentacdo desnecessarios e os eli-
mina antes deles serem submetidos a etapa de reconhecimento. Esse método é capaz de
encontrar pontos de segmentacao desnecessarios em cadeias de digitos numéricos conec-
tados, independente do tamanho ou do tipo de conexdo entre cada par de digitos. Por
esse motivo foi necessario um estudo aprofundado da area de segmentacao para que fosse
possivel encontrar caracteristicas que aliassem alto poder de discrimindncia a uma alta
adaptabilidade (independentes do tipo de conexdo ou do nimero de digitos).

O método proposto utiliza um classificador para reconhecer os pontos des-
necessdrios de forma adaptativa. Dada a natureza do problema (classificar um ponto de
segmentacdo como necessario ou desnecessdrio), o classificador escolhido foi um SVM,
uma vez que o mesmo foi concebido para atuar em problemas de duas classes.

Por isso € necessdrio também um estudo criterioso do tipo de classificador, para que se
avaliem as vantagens e as desvantagens do mesmo. Por se tratar de um problema de duas
classes, € utilizada andlise da curva ROC (Receiving Operator Characteristics) do classi-

ficador a fim de compreender de maneira ampla o comportamento do mesmo. Uma curva
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Figura 5: Diagrama de blocos do sistema proposto por Oliveira et al [16].

ROC mostra para um dado classificador de duas classes (ndo-discreto), a relagdo entre as

taxas de falso positivo (FP) e verdadeiro positivo (TP) de todos os seus pontos operacio-

nais. Um ponto operacional representa o comportamento de um classificador (em termos

de TP e FP) para um dado limiar imposto ao score desse classificador.

1.5 Contribuicao

A principal contribuicdo deste trabalho a drea de reconhecimento de manuscri-

tos € a criacdo de um método para classificar pontos de segmentacdo de digitos manuscri-

tos conectados. Uma vez encontrado um ponto desnecessario, o0 mesmo € rejeitado antes

de ser avaliado por um classificador de digitos isolados. Dessa maneira, torna-se possivel

uma reducgdo sensivel da complexidade do grafo de segmentacdo em sistemas de reconhe-

cimento de digitos manuscritos. E essa reducdo do nimero de hipéteses € conseguida de

forma adaptativa, livre de heuristicas, o que torna possivel aplicar o método proposto em



12

cadeias numéricas de qualquer tamanho e para os mais diversos tipos de conexdes possi-
veis. Essa reducgdo livre de heuristicas pode ser considerada como mais uma contribuicao
deste trabalho.

Sob um outro aspecto, foi possivel estudar de uma forma prética e objetiva
as Mdquinas de Vetores de Suporte. Espera-se que esse estudo prético fornega para a
comunidade cientifica um referencial sobre as vantagens e desvantagens desse tipo de
classificador.

Por fim, faz-se uso de andlise das caracteristicas operacionais (ROC) dos clas-
sificadores utilizados. Esse ferramental é bastante utilizado pela comunidade cientifica
(em 4reas distintas como diagndsticos médicos, andlise de sinais e até mesmo reconheci-
mento de padrdes) mas pouco utilizado na andlise de desempenho de sistemas de reconhe-
cimento de manuscritos.

Os resultados preliminares desta pesquisa foram aceitos para publicacdo no 10" Interna-

tional Workshop on Frontiers in Handwriting Recognition [23].

1.6 Organizacao

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos. Este capitulo apresenta
uma breve apresentacao do trabalho proposto. No Capitulo 2 apresentamos alguns méto-
dos de segmentacdo encontrados na literatura, bem como diferentes estratégias utilizadas
para melhorar o desempenho dos sistemas de reconhecimento de digitos. Através deste
estudo serd possivel compreender melhor os desafios envolvendo segmentacao de digitos
conectados. No Capitulo 3 mostraremos a fundamentacgdo tedrica em relacdo a reconheci-
mento de padrdes e principalmente em relagdo a SVM e ROC. No Capitulo 4 apresentare-
mos o método proposto bem como algumas alternativas ao mesmo. Também mostraremos
as vantagens e desvantagens de cada uma das op¢des. No Capitulo 5 encontram-se os

aspectos metodoldgicos, os resultados experimentais do método proposto € uma andlise
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dos erros ocorridos. O Capitulo 6 conclui o trabalho e apresenta algumas expectativas em

relacdo a trabalhos futuros.
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2 Estado da Arte

Neste capitulo apresentamos uma breve introduc@o sobre pré-processamento,
apenas para fins de contextualizacdo e uma apresentacao mais detalhada sobre segmenta-
cdo, onde serdo analisadas as técnicas mais relevantes da atualidade.

Também apresentamos alguns fundamentos de filtragem, propostos por Landgrebe et al

[12].

2.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento € fundamental para o desempenho das etapas
posteriores. Nao ha nenhum tipo de extracdo de informac¢do simbodlica da imagem. Uma
imagem bruta é fornecida como entrada para esta etapa e uma imagem pré-processada é
obtida como saida. Um dos objetivos desta etapa € eliminar ou pelo menos reduzir falhas
ocorridas na aquisi¢ao ou na produ¢do do documento como ruido, inclinacao de linha de
base e de caracter, iluminacdo inadequada, etc. Um outro objetivo € tornar a imagem
adequada a um determinado método de segmentacido, como por exemplo conversao entre
sistemas de cores, binarizacdo e realce de bordas.

Um dos maiores problemas em relacdo a pré-processamento € o seu impacto nas etapas
posteriores. Muitas vezes algoritmos de pré-processamento acabam gerando erros nas
etapas posteriores como segmentacdo e reconhecimento, por esse motivo, ultimamente a
maxima "menos € mais" tem sido constantemente adotada. Nao que isso implique em
uma corrida para a abolicdo do uso de pré-processamento, ja que existe uma dependéncia
muito grande das outras etapas em relagdo a esta. Ao invés disso, o foco tem sido usar
essas técnicas de maneira racional.

Um exemplo do impacto de um método de pré-processamento nas etapas posteriores pode
ser visto na Figura 6. Neste caso, um algoritmo de corre¢do de inclinagdo foi aplicado a

uma amostra de uma cadeia de dois digitos conectados (“69”). A correcao aplicada acabou
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transformando a imagem original numa cadeia que foi posteriormente reconhecida como
sendo uma cadeia de trés digitos (“181”’), com uma probabilidade alta, por um sistema

baseado em segmentagdo implicita [11].

(a) (b)

Figura 6: Correcao de inclina¢do que gerou erro em imagem conectada.

2.2 Segmentacao

A literatura nos mostra algumas tentativas no sentido de reduzir o nimero de
hipoteses de segmentacdo. Em Sadri ef al [19], sdo avaliadas a sobreposicdo e a altura
dos segmentos resultantes através do uso de limiares pré-definidos, eliminando as hip6-
teses que ndo satisfacam tais limiares. Entretanto, o uso de limiares limita o0 método de
classificagdo aquele problema. Chen e Wang [5] utilizam oito caracteristicas estruturais de
pontos de segmentacdo e dos proprios componentes para modelar pontos 6timos através
do uso de uma mistura de Gaussianas. O uso de caracteristicas estruturais ndo € desejado,
uma vez que esse tipo de caracteristica tem uma baixa discriminancia.

Nesta sub-secdo apresentamos uma série de algoritmos de segmentagdo, os

quais nos dao uma boa idéia da quantidade de algoritmos disponiveis na literatura.



16

2.2.1 Chen e Wang [5]

Método

Este método baseia-se em caracteristicas de contorno e de fundo. Um algoritmo de afina-
mento (Hilditch) € utilizado para encontrar esqueletos de fundo e contorno. Caracteristicas
de bifurcagdes, extremidades e arestas desses esqueletos sao utilizadas para detectar pro-
vaveis pontos de segmentagdo. Um algoritmo procura relacionar pontos de fundo com
pontos de contorno formando linhas de corte. Apds criar as linhas de corte, um outro al-
goritmo procura remover ligaduras (Figura 7). Por fim, usa-se uma mistura de Gaussianas

de tamanho M=20 para determinar qual é a melhor hip6tese de segmentagao.

Figura 7: Remocao de ligadura. (a) Imagem contendo ligadura. (b) Deteccao da ligadura.

(c) Imagem ap6s remocgao da ligadura.

As seguintes caracteristicas sdo utilizadas para treinar a mistura de Gaussianas

e posteriormente reconhecer as hipéteses:
1. Relagdo entre as larguras dos dois segmentos.
2. Relacdo entre as alturas dos dois segmentos.
3. Relacdo entre as dreas (quantidade de pixeis pretos) dos dois segmentos.

4. Relacdo entre largura e altura de cada segmento (duas caracteristicas, uma para cada

segmento).
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5. Relacdo entre distancia horizontal da sobreposi¢ao entre os dois segmentos € a me-

nor largura (largura do segmento mais estreito).

6. Distancia normalizada entre o centro da linha de corte e o centro da imagem (par de

segmentos).
7. Relagdo entre a drea do caminho de segmentacdo e a altura da imagem.

A hipétese de segmentacdo com probabilidade mais alta € escolhida.

Resultados

Segundo os autores, a taxa de acerto obtida através do uso deste método € de 96% (do total
de hipéteses nao-rejeitadas) e a de erro de 4%. O total de hipéteses rejeitadas foi de 7,8%.
Esses resultados foram obtidos em uma base de 4500 amostras (4178 amostras da base
NIST SD19 e 322 de uma base criada pelos autores). Foram utilizadas 823 amostras para
treinar as misturas de Gaussianas e 3677 amostras para testar o algoritmo. A base de teste

(3677 amostras) possui 1,5% de casos de ligadura e 4,9% de casos de conexdes multiplas.

Consideracoes

A etapa de extracdo de caracteristicas ndo faz uso de heuristicas, o que € algo desejavel.
No entanto, a etapa de constru¢do das linhas de corte o faz. Cabe uma outra observacao
importante em relacdo ao uso de um método de afinamento. Apesar de esqueletos fornece-
rem informagdes importantes sobre a existéncia de um ponto de segmentagao, os métodos
de afinamento, amplamente utilizados para a extracdo de esqueletos, possuem um custo
computacional elevado. Uma andlise criteriosa da relac@o custo/beneficio do uso deste tipo
de método € imprescindivel. De qualquer forma, algumas das caracteristicas estruturais
propostas podem eventualmente ser tteis no nosso método. Apesar do fato de caracteristi-

cas estruturais gerarem bastante confusdao, combind-las com caracteristicas ndo-estruturais
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de maneira complementar, com um tipo de caracteristica compensando as defici€éncias do
outro tipo, pode ser uma estratégia atraente. Uma outra idéia bastante interessante € a
estratégia de identificar e remover ligaduras, uma vez que esse tipo de componente além
de desnecessério, quando ndo removido acaba aumentando a variabilidade intra-classe,

afetando de forma negativa o desempenho da etapa de reconhecimento.

2.2.2 Sadrietal [19]

Método

Este método baseia-se em caracteristicas de contorno e de fundo e faz uso de operacoes
de pré-processamento (suavizagdo, corre¢ao de inclinagdo). Um método de afinamento €
utilizado para se obter o esqueleto da imagem. Pontos de jun¢do (IP, do inglés Intersection
Point) desse esqueleto e informagdes do perfil da imagem sdo utilizados como caracteris-
ticas.

Quatro listas de pontos-chaves sdo obtidas - contorno superior/inferior e fundo supe-
rior/inferior. Heuristicas sdo utilizadas para associar esses pontos-chaves e formar as li-
nhas de corte.

Um outro algoritmo, também baseado em heuristicas, avalia os caminhos de segmentacao
gerados. Sao verificadas restricdes (limiares) referentes a sobreposicdo entre as imagens

(overlap) e altura das mesmas.
Resultados

Segundo os autores, este método foi testado num conjunto de 835 imagens da base NIST
SD19, todas contendo digitos conectados. A avaliacdo baseou-se em andlise visual e se-
gundo o autor, foi possivel obter sucesso em 95,3% dos casos, isto €, a melhor linha de
corte (0 método proposto gera mais do que uma) encontrada pelo método proposto € igual
a linha de corte 6tima. Além disso, em 88,6% dos casos 0 método proposto gera uma

Unica linha de corte que € igual a 6tima.
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Consideracoes

O método proposto parece ser promissor. Considerando que o mecanismo utilizado para
construir e avaliar os caminhos de segmentacdo depende bastante de heuristicas, pode-
mos concluir que as caracteristicas utilizadas para detectar os pontos-chaves sdo de fato
robustas. No entanto, essas caracteristicas aplicam-se a esqueletos e como o custo compu-
tacional dos métodos de afinamento (utilizados para extrair esses esqueletos) € alto, faz-se
necessdria uma andlise criteriosa da relagdo custo/beneficio do uso deste método em um

dado problema ou sistema de reconhecimento de manuscritos.

2.2.3 Leietal [14]

Método

Os autores propdem um método de segmentagdo de digitos conectados baseado na estraté-
gia segmentagdo-reconhecimento. Neste método, caracteristicas do contorno e de projecdo
dos pixeis pretos sdo utilizadas para a identificacao dos provéveis pontos de segmentagao.
Sado aplicados alguns métodos de pré-processamento (normalizagdo de altura, operacdo
morfolégica de fechamento). A espessura média do contorno € utilizada para eliminar
ruido (componentes conectados cuja espessura do contorno médio seja menor do que a
média de toda a cadeia).

Primeiramente, € feita uma tentativa de classificar um componente conectado,
utilizando um classificador de digitos isolados (nested-subset classifier). Se o reconhe-
cimento falha, um algoritmo de segmentacdo de digitos conectados € entdo aplicado ao
componente conectado. Sao utilizadas caracteristicas do contorno externo e da projecao
dos pixeis pretos para identificar provaveis pontos de segmentacao.

A andlise do contorno divide-se em duas fases - andlise do contorno superior

e analise do contorno inferior. Essa analise consiste basicamente em detectar bordas no
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contorno externo. Heuristicas sdo utilizadas para escolher os provaveis pontos de segmen-
tacdo entre todas as arestas identificadas.

Heuristicas também sdo utilizadas para identificar pontos nas projecdes de pi-
xeis pretos - todas as linhas que tiverem uma quantidade de pixeis pretos menor do que o
dobro da espessura de contorno média, estimada anteriormente e que possuam uma linha
vizinha com uma quantidade de pixeis pretos maior ou igual que o dobro da espessura de
contorno estimada sdo consideradas como possiveis pontos de segmentagao.

Heuristicas sdo utilizadas novamente para construir as linhas de corte, conec-
tando os pontos-chaves identificados anteriormente.

H4 um estidgio de verificacdo. Neste estigio € utilizada a abordagem
segmentacdo-reconhecimento. A imagem € dividida em vdrios fragmentos (de acordo
com as linhas de corte identificadas anteriormente). Em seguida € utilizado um algoritmo
de busca de cliqgue em grafos para organizar esses fragmentos. Uma fun¢do de otimiza-
¢do tenta achar o caminho que maximize a probabilidade de reconhecimento do clique. A

hipétese com a probabilidade mais alta € escolhida como sendo a hipétese Gtima.

Resultados

Os autores testaram este método numa base contendo 3359 amostras de cadeias numéricas
de dois digitos (conectados). Essas amostras foram extraidas da base NIST SD19 (séries
hsf_0, hsf_2, hsf_3, hstf_4, hsf_6 e hsf_7). Foram utilizadas 500 amostras para estimar
os parametros do modelo (treinamento). Segundo os autores, a taxa de acerto do método
proposto foi de 97,7% com 0% de taxa de rejeicao. Os autores também avaliaram esse
método em uma base contendo 525 amostras de cadeias numéricas de trés digitos (conec-
tados). Segundo os autores, nesse teste foi possivel segmentar com sucesso 93,3% dos

Ccasos.

Consideracoes
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Os resultados obtidos sdo excelentes. Além disso, o método proposto nao faz uso de
um algoritmo de afinamento. No entanto heuristicas sdo usadas em algumas situacgdes -
para determinar as arestas, para encontrar os pontos-chaves de contorno, para encontrar
os pontos-chaves de projecdo dos pixeis pretos, para conectar os pontos encontrados, for-
mando as linhas de corte. Mas dado o desempenho do método proposto, talvez reduzir
o uso de heuristicas e aplicar um método de classificacdo inteligente de pontos (como o

proposto no nosso trabalho) pode ser uma estratégia promissora.

2.2.4 Fujisawa et al [8]

Método

Os autores propdoem um método de segmentacdo baseado na estratégia segmentacao-
reconhecimento. Este método utiliza caracteristicas de contorno. Esses contornos sdo
classificados segundo uma “medida de anormalidade” (measure of abnormality). Segundo
os autores, essa medida de anormalidade mostra o quanto um componente conectado ultra-
passa a drea estimada de um digito isolado (estimated field area). E feita uma classificacio
do componente conectado como digito isolado ou digito conectado com base em dois li-
miares, calculados a partir da largura média dos digitos isolados. O uso de dois limiares
permite que se atribua um nivel de conectividade ao mesmo.

O algoritmo de construcdo das linhas de corte é dividido em dois. Um para
construir linhas de cortes para casos onde dois loops estdo conectados e um outro para
todos os demais casos. Este tltimo algoritmo € executado por primeiro. Inicialmente, o
contorno € dividido em dois - superior e inferior. Em seguida, € aplicada uma operacao
chamada vertical marginal operation que basicamente consiste em varrer cada um dos dois
contornos (superior e inferior) individualmente, da esquerda para a direita, procurando as
colunas mais externas (duas) no caso do contorno inferior e mais internas (duas) no caso

do contorno superior onde existam mais do que dois pontos pretos na mesma. Em seguida,
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¢ feita uma busca pelo ponto candidato em cada um dos contornos. Essa busca se dd no
espaco entre os dois pontos encontrados anteriormente pela vertical marginal operation,
através do uso de heuristicas. Apds isso, o ponto encontrado € deslocado de maneira que
fique préximo do ponto onde o contorno do componente conectado se expande brusca-
mente (local onde hd uma grande variagc@o na espessura do contorno, no sentido vertical).

A segunda etapa consiste em segmentar [oops conectados. Este algoritmo
primeiramente separa os loops em dois grupos - loops do componente esquerdo e loops do
componente direito. Se houver sobreposi¢ao (a sobreposi¢ao € calculada com base num
limiar), o algoritmo para e indica que houve um erro. Caso contrério, € feita uma busca por
pontos de minima e de mdxima em cada um dos loops. Em seguida, € feita uma busca por
pontos correspondentes a esses pontos de minima e de méxima, mas no contorno externo
do componente. Depois, € feita uma busca pelo ponto mais baixo do contorno superior
e pelo ponto mais alto do contorno inferior, no espaco entre os dois pontos localizados
anteriormente. Entdo € tracada uma reta conectando esses pontos, que serd a linha de
corte.

Além desses dois algoritmos, os autores apresentam um outro algoritmo, util
para conectar partes de digitos quebrados. Esse algoritmo, basicamente verifica se um
componente ¢ um pedaco de um digito quebrado ou ndo. Entdo, uma estratégia de
segmentagdo-reconhecimento € aplicada para tentar reunir componentes quebrados. Sao
feitas vdrias tentativas de unido entre pedacos de componentes quebrados e outros compo-

nentes. A hipétese que obtiver a probabilidade mais alta € escolhida.

Resultados

Os autores criaram uma base sintética, consistindo de 46 combinagdes de digitos conecta-
dos que segundo eles aparecem com mais frequéncia. Para cada uma dessas combinagdes

foram geradas 20 amostras. Segundo os autores, 95% dessas amostras foram corretamente
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segmentadas e consequentemente, reconhecidas corretamente. As demais foram rejeita-

das.

Consideracoes

Os autores mencionam algumas das limitacdes do método proposto. Uma delas refere-se
a erros para estimar a espessura vertical do contorno. Uma outra limitacdo € o fato do
método proposto nao segmentar digitos com ocorréncias de conexdes multiplas (funciona
somente para conexdes simples). Uma vantagem do método proposto € o fato do mesmo

ndo fazer uso de um algoritmo de afinamento.

2.2.5 Fenrich e Krishnamorthy [7]

Método

A proposta dos autores € a de criar um método para aplicacdes de tempo real, util para
segmentar cddigo postal em envelopes postais americanos. Inicialmente € feita a detec¢ao
de componentes conectados. Para isto, este método faz uma divisdo recursiva, top-down,
até que as linhas em cada um dos subconjuntos sejam contiguas. Segundo os autores, esta
abordagem possui um custo computacional baixo.

Em seguida, o algoritmo procura por separadores (traco). Esta estapa esta di-
retamente ligada ao dominio do problema e tem como propdsitos auxiliar a identificagao
da quantidade de digitos (cinco ou nove) e eliminar separadores, que prejudicariam o re-
conhecimento dos digitos isolados. A existéncia de um traco indica que a cadeia possui
nove digitos. Em seguida, € aplicado um método de agrupamento, que tem como ob-
jetivo agrupar pedacos de digitos quebrados aos seus respectivos digitos. O método de
agrupamento utilizado é baseado num conceito chamado proximidade hierdrquica. Este
método consiste basicamente em definir uma série de restricdes de proximidade (desco-

bertas empiricamente) que sao depois utilizadas para agrupar exemplos que nao satisfacam
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a uma delas. Primeiramente os componentes sdo classificados como digitos isolados ou
digitos conectados. Essa classificagcdo ¢ feita através do produto da largura normalizada
do componente pela drea mesmo. Em seguida € feita a segmentacdo dos digitos conec-
tados propriamente dita. Esse método é sub-dividido em quatro outros métodos, que sao
aplicados ao componente conectado de maneira sequencial de acordo com a frequéncia
e confiabilidade de cada método. O processo todo € iterativo, define-se uma vizinhanga
inicial. Entdo o método € aplicado aquela vizinhanga inicial. Caso nenhum dos quatro
métodos obtenha sucesso, aumenta-se o tamanho da vizinhanga e o processo todo € re-
petido. Primeiramente € aplicado um método baseado na andlise da projecdo vertical dos
pixels pretos. Basicamente, vales nessas projecdes tornam-se candidatos a linhas de corte.
Se esse vale € maior do que a espessura média do trago e corta a imagem em mais do que
dois ou trés pontos, este método € abortado e o préximo € executado. O proximo método,
chamado upper-lower, procura por vales no contorno superior € picos no contorno inferior.
Se o vale e o pico encontrados estdo a um distancia entre si menor do que um determinado
limiar, uma linha de corte € gerada entre eles.

Caso contrério € feita uma outra tentativa de segmentacao através de um ter-
ceiro método, chamado upper-contour que € similar ao upper-lower, mas aplica-se so-
mente ao contorno superior. Este método procura por um vale no contorno superior e
tenta gerar uma linha de corte desse vale até o limite inferior da imagem. Para isso, o
método vai procurando, a partir do vale encontrado, de cima para baixo, pixeis pretos que
possuam tanto a sua esquerda quanto a sua direita somente pixeis pretos ou somente pixeis
brancos. Esses pixeis sdo adicionados a lista de pixeis da linha de corte.

Caso este método falhe, um quarto método, chamado lower-contour, € in-
vocado. Este método funciona da mesma maneira que o anterior (upper-contour) mas
inicia-se no pico do contorno inferior e com dire¢ao ao topo da imagem.

Por fim € aplicado um método de remog¢do de partes supérfluas.
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Resultados

Os autores utilizaram uma base contendo 450 amostras de cédigos postais retirados de
envelopes postais americanos para fins de treinamento (ajustar limiares, modificar o mé-
todo para situagdes ndo previstas inicialmente). Em seguida, foram utilizadas 928 amos-
tras (também de codigos postais retirados de envelopes postais americanos) para testar
o método proposto. Segundo os autores, o método proposto segmentou corretamente as

amostras em 93,6% dos casos.
Consideracoes

Dada a natureza do problema, € possivel saber com antecedéncia o tamanho da cadeia de
caracteres. Um aspecto interessante do método proposto € o foco em redugdo de custo
computacional. O algoritmo para agrupamento de digitos quebrados aparentemente de-
pende bastante de heuristicas. O método em geral faz bastante uso de heuristicas. Pode-
mos observar isso na propria etapa de treinamento, onde os autores dizem que o proposito

do treinamento € encontrar limiares que maximizem a taxa de acerto do método proposto.

2.3 Filtragem

Apesar dos avangos em termos de classificadores, informagao ruidosa ainda
¢ uma fonte de problemas. Boa parte dos problemas relacionados a informacao ruidosa
se devem ao fato de muitas vezes, a amostragem de ruido ser insuficiente ou até mesmo
inexistente. Isso leva muitas vezes a erros de classificacdo, ja que dada a sua imprevisibi-
lidade, ruidos acabam sendo confundidos com classes do dominio do problema. Um outro
problema é que mesmo quando um classificador ndo confunde o ruido com uma classe
existente, tempo de processamento acaba sendo perdido.

Em relacdo a reconhecimento de digitos manuscritos, hipoteses de segmenta-

cdo desnecessdrias podem ser consideradas informacdo ruidosa. Os resultados experimen-
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tais do método proposto irdo mostrar que de fato essas hipdteses além de causar aumento
no custo computacional, também acaba levando a erros de classifica¢do pelo classificador
de digitos isolados.

H4 na literatura algumas propostas destinadas principalmente a reduzir o im-

pacto negativo de informacdes ruidosas nas taxas de reconhecimento. Em Oliveira et al
[16], é utilizada uma estratégia de verificacdo. Nessa estratégia, sdo adicionados mais
classificadores que irdo refor¢ar ou rebaixar a opinido do classificador principal.
Uma outra estratégia € a de classificagao em cascata. Nunes et al [15] propdem um meca-
nismo de selecdo de caracteristicas. Em seguida, os classificadores obtidos através desse
método sdo organizados em cascata, isto €, os classificadores sdo organizados em série.
Cada classificador possui um nivel diferente de rejeicdo. Caso a decisdo de um classifi-
cador seja rejeitar a amostra, a mesma € submetida a um outro classificador, e assim por
diante. O conceito de classificador em cascata pode ser visto com mais detalhes em [10] e
[9].

Landgrebe et al [12] propdem uma outra estratégia para detectar ruido (outli-
ers) em situagdes onde hd ruido varidvel ou baixa amostragem de ruido. Essa estratégia
consiste em usar um One-Class Classifier (Docc) [20] para identificar o que faz parte do
dominio do problema. O que é classificado corretamente € entdo submetido a um outro
classificador (Dy;¢¢) que ird classificar a amostra de maneira mais especifica (Figura 8).
Os autores apresentam essa estratégia como uma opg¢ao ao uso de rejeicao (reject-option),
ja que segundo os autores hd uma limitacao no uso de rejeicdo uma vez que um classi-
ficador com um bom desempenho de classificacdo ndo ird necessariamente ter um bom
desempenho de rejeicdo. Através dessa estratégia torna-se possivel adequar cada um dos
classificadores as particularidades de cada uma das tarefas (rejeicdo, que passa a ser enca-
rada como detec¢do de ruido e classificacdo).

A principal vantagem dessa estratégia € que o filtro é posicionado antes do

classificador principal (ao contrdrio do verificador que ird reforcar ou rebaixar a opinido
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Figura 8: Estratégia para detec¢do de ruido [12].

do classificador principal). Com isso, em caso de ruido, sdo evitadas chamadas ao classi-

ficador principal (o que ndo ocorre quando se usa um verificador).

2.4 Resumo

Este capitulo apresentou uma revisao de alguns métodos de segmentacgado exis-
tentes na literatura, bem como de algumas técnicas relacionadas ao método proposto (pré-
processamento, filtragem). Foi possivel observar exemplos praticos de alguns problemas
comuns a segmentacao de digitos manuscritos, a serem superados pelo método proposto.
No capitulo seguinte, serd abordado um outro aspecto importante a ser compreendido: a

fundamentacao teérica do método proposto (classificadores, ferramentas de avaliagcdo).
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo apresentamos alguns dos conceitos tedricos referentes a reco-
nhecimento de padrdes tteis para a melhor compreensdao do método proposto. Inicial-
mente apresentamos a fundamentacao tedrica das Mdaquinas de Vetores de Suporte, pro-
posta por Vapnik [22]. Por fim apresentaremos o conceito de ROC (Receiving Operator

Characteristics).

3.1 Maquinas de Vetores de Suporte

Miquinas de Vetores de Suporte representam uma nova abordagem em clas-
sificagdo. O principio bésico é, dada uma base de treinamento {z;, y;},7 = 1,...,1,y; €
{—1,1},z; € R4, (onde z; representa um vetor e y; representa um rétulo para um dado
vetor), identificar elementos (vetores) que representem aquela base. Em um problema de
classificagc@o bindria isto significa identificar os vetores que definam o hiperplano que se-
para as duas classes. O algoritmo busca encontrar o hiperplano mais “espesso” possivel.
A Figura 9 mostra esses vetores para o caso linear com {z,y} € R?. Podemos perceber
nesta figura o hiperplano separando amostras de duas classes diferentes, sendo as margens
desse desse hiperplano definidas por alguns vetores. Esses sdo os vetores de suporte.

Esse hiperplano que separa as duas classes é definido pela equacdo x-w+b =
0. Essa equagdo pode ser entendida como a equacdo de uma reta na formaz = a -z + b.
Todo vetor x que faca parte desse hiperplano deve satisfazer essa equagdo, onde w e b
correspondem aos parametros a (inclina¢do) e b (deslocamento) da reta. Segundo este

principio, a base de treinamento € dividida da seguinte forma:

zi-w+b>+1paray; =+1 (1)

zi-w+b< —1paray; =—1 2)
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argem

Figura 9: Hiperplano separando as classes -1 e 1. Os vetores de suporte estdo com um

circulo ao redor [2].

que podem ser combinadas na inequacao:
yi(w;-w+b)—1>0, Vi (3)

Nas aplicacdes praticas, € necessario adicionar uma certa tolerancia, isto é, o

hiperplano precisa aceitar alguns “desvios”. Para isso é adicionado um erro &;.

zi-w+b>+1-¢&, paray; = +1 4)

rzi-w+b< —-14+&, paray; = —1 5)

Esse hiperplano pode ser encontrado minimizando || w ||? sujeito a restri¢do
da Equacdo 3. Este ¢ um problema de otimizacdo. Para isso € utilizada a otimizacdo de
Lagrange. Sao adicionados coeficientes de Lagrange positivos «;,72 = 1, ..., [, para cada
uma das restricoes da Equacao 3. Esses coeficientes sdao multiplicados pela restri¢ao (3)

e o resultado dessa mutiplicagio € subtraido da fungfo objetivo (|| w [|?), resultando no
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Lagrangiano:
1
LPE§||w||2_zaz’yi($i'w+b)+zai (6)
i i

que deve ser minimizado em relacdo a w e b. Além disso, a derivada parcial de Lp em
relacdo a «; deve tender a zero, sujeito a «; > 0 (Restricdo 1). Esse problema também
pode ser visto como maximizar Lp sujeito a restricao de que o gradiente de L p em relagao
aw e btenda a zero, também sujeito a o;; > 0 (Restricdo 2). Esse € um caso de formulacio
dupla para um problema, isto €, o minimo de Lp para a Restricdo 1, ocorre nos mesmos
valores de w, b e a que o maximo de Lp para a Restri¢ao 2. Quando os gradientes de Lp

em relacdo a w e b tendem a zero, obtemos:

w = Z QGY;T; (7N

podemos substituir essas equagdes na Equacdo 6, obtendo:

1
Lp=) a;— 3 D iy - )]
{ 1,J

que deve ser maximizada, sujeita a:

0<a; <C (10)

> oy =0 (11)

na qual C; € a tolerancia a erros do hiperplano. A solugdo (vetores que definem esse

hiperplano) é:

Ns
> iz (12)
=1
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na qual Ns é a quantidade total de vetores de suporte encontrados. Isto funciona para
dados linearmente-separdveis. Para dados ndo linearmente-separdveis € necessario fazer

um mapeamento da dimensdo R¢ para uma dimensio mais alta (H):
d: R~ H (13)

Uma fungdo K (z;,z;) = ®(x;)®(x;) pode ser utilizada para fazer esse mapeamento.
Para verificarmos em qual lado do hiperplano um vetor x estd, basta utilizarmos a equacao

abaixo:
Ns
> oyiK (si, o) + b (14)
i=1
na qual K (s;, z) é qualquer funcdo que satisfaca a condi¢do de Mercer, s; é um vetor de
suporte e x é um vetor de teste (alguma amostra que estamos tentando classificar). Essa
fungio K (s;, ) € conhecida como funcdo de Kernel.

Os K (z,y) mais conhecidos sdo:
K(z,y) =(x-y+ 1) (15)
conhecido como Kernel polinomial, no qual p € o grau do polindmio.
K(z,y) = o~ lla—yl? /20 (16)
conhecido como Kernel Gaussiano, no qual o € o desvio padrao.
K(z,y) = tanh(kz - y — 9) (17)

conhecido como Kernel Sigmdide, no qual x pode ser entendido como um fator (scale) e

0 o deslocamento desejado.

3.1.1 Estimando probabilidades

Um dos problemas em relagdo a SVM € que os mesmos ndo utilizam um mo-
delo probabilistico. No entanto, existem varios métodos na literatura, destinados a conver-

ter a saida descalibrada de um classificador SVM (que na verdade representa a distancia de
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um vetor até o hiperplano que separa as duas classes) em uma probabilidade. No método
proposto foi utilizada a biblioteca LIBSVM [4]. O LIBSVM utiliza o método proposto por
Platt [1] para converter essa saida em uma probabilidade. Neste método, dados empiricos
sdo utilizados para estimar uma funcao sigméide. Essa sigméide € entdo utilizada para
mapear as saidas descalibradas do SVM em probabilidades, retornando um score entre 0

e 1 para cada resultado do classificador.

3.2 Receiving Operator Characteristics

O uso de curva ROC para anélise de taxas de acertos e taxas de falsos posi-
tivos tem origem na teoria de sinais. Foi difundida entre a comunidade médica, na drea
de sistemas de diagndsticos e acabou atraindo a atencdo da comunidade de aprendiza-
gem de mdquina, como forma de avaliar algoritmos e classificadores, principalmente para

problemas de classificacdo envolvendo duas classes.

3.2.1 Desempenho

Em um problema de duas classes, pode-se dizer que uma das classes é a que
temos interesse, € por isso a chamamos de positiva e a outra € indesejdvel e por isso a
chamamos de negativa. Durante a classificacdo, o classificador pode gerar duas respostas
possiveis (positiva e negativa) para cada uma das classes (também positiva e negativa),

gerando quatro situagdes distintas de classificagdo:

1. Verdadeiro Positivo (TP), quando uma amostra positiva € corretamente classificada

como positiva.

2. Falso Positivo (FP), quando uma amostra negativa € erroneamente classificada como

positiva.
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3. Verdadeiro Negativo (TN), quando uma amostra negativa € corretamente classifi-

cada como negativa.

4. Falso Negativo (FN), quando uma amostra positiva é erroneamente classificada

como negativa.

A Figura 10 mostra essas quatro situacdes possiveis.
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Figura 10: Situacoes possiveis em um classificador bindrio.

E possivel extrair algumas métricas dos totais de cada uma das situacdes
acima. Essas métricas podem ser vistas na Tabela 2, na qual TP, FP, TN, Pe N
sdo os totais de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos, positivos
e negativos, respectivamente.

A caracteristica operacional (ROC) de um classificador € definida como a sua
capacidade de classificar corretamente em relacdo aos seus erros. No caso, € avaliada
a taxa de verdadeiros positivos versus a taxa de falsos positivos. Uma grifico de ROC
tipico possui duas dimensdes. O eixo X representa as taxas de falsos positivos € o eixo Y
representa as taxas de verdadeiros positivos.

Um classificador pode associar uma amostra a uma classe de duas maneiras - de maneira
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Tabela 2: Algumas métricas utilizadas em problemas de duas classes [6].

Nome Métrica
Taxa de verdadeiros positivos (Recall) %
Taxa de falsos positivos F—If
Precision TPZ%
Accuracy TﬁiTNN
F-measure 1/precisio2n+1/recall

discreta (simplesmente diz o rétulo de uma amostra ) ou através de um score que pode
ser calibrado (por exemplo, probabilidade) ou ndo (medida de distancia como no SVM).
No caso de um classificador discreto, o seu comportamento € representado por um ponto
no grafico ROC como podemos ver na Figura 11. Neste caso, como 0 mesmo nao emite
um score durante a classificacdo, a funcdo de decisao também € discreta. Ou seja, ndo é
possivel variar a funcdo de decisdo para verificar outros possiveis resultados de FP e TP.
Por isso os desempenhos dos classificadores A, B, C, D e E nessa figura sdo representados
por pontos.

Ja para um classificador baseado em um score, a funcdo de decisdo ird resultar
em um limiar. Todas as amostras com score acima do mesmo sao classificadas como posi-
tivas e no caso contrdrio como negativas. Neste caso, existem inimeros limiares possiveis
e o grafico ROC serd uma curva, com as taxas para todos os limiares possiveis, de —oo até
+o00. Uma curva tipica pode ser vista na Figura 12.

Quanto mais préxima a curva estiver do canto superior esquerdo do grafico,
melhor € o desempenho do classificador. No pior caso, a curva se encontrard sobre a
diagonal, o que significa que o desempenho € o mesmo que atribuir rétulos aleatoriamente.

Uma curva 6tima ird tocar o canto superior esquerdo do grafico. Sabendo disso, podemos
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Figura 11: ROC contendo cinco classificadores discretos [6]
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Figura 12: Curva ROC tipica [6]
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utiizar a area sob a curva (AUC, do inglés Area Under Curve) como uma métrica para
comparar curvas ROC. Uma curva 6tima terd um AUC igual a 1. Ja para o desempenho
aleatdrio (pior caso), como a curva toca a diagonal principal, a AUC da mesma serd igual
a0,5.

Uma das vantagens da andlise de curva ROC € que através dela € possivel compreender
de maneira ampla o comportamento de um classificador. Além disso, a curva ROC ndo é

sensivel a distribuicao das probabilidades a priori das classes.

3.2.2 Algoritmo

A andlise da curva ROC parte do principio que um classificador gera um score
para uma determinada instancia e esse score ird determinar o grau de associagcao entre essa
instancia e uma classe [6]. A curva ROC mostra entéo os efeitos de se estabelecer limiares,
classificando os elementos maiores do que um dado limiar como positivos € os menores
CcOmo negativos.

Existe um algoritmo de geracdo de curva ROC baseado em forca bruta, que basicamente
considera cada um dos scores das amostras de teste como provdveis limiares e em seguida
contabiliza a quantidade de FPs e TPs para cada um desses limiares.

No entanto, existe um fato que torna possivel implementar um algoritmo com um menor
custo computacional. Se ordenarmos todos esses scores e comecarmos a fazer a contagem
a partir do maior € 6bvio que os elementos ja contabilizados como positivos (independente
de falso ou verdadeiro) serdo contabilizados novamente nos proximos limiares. Dada essa
constatacdo, é possivel gerar uma curva ROC simplesmente ordenando as amostras pelos
seus scores e partindo da amostra de maior score (até a de menor), avaliar se a mesma €
um FP ou um TP e incrementar o seu respectivo contador (FP ou TP). Podemos ver esse

algoritmo com mais detalhes no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Método computacionalmente eficiente para geracdo de curva ROC [6].
Entradas: L, conjunto de amostras de teste; f(i), score da amostra 7; P e N, totais de
amostras positivas e negativas, respectivamente.
Saidas: R, lista de pontos da curva ROC.
Restricao: P > 0e N > 0.

{Inicializacdo}

Ly denado < L ordenado pelos scores f (decrescente)
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3.2.3 Analise sensivel a custo

O objetivo de um sistema de reconhecimento de padrdes € minimizar um risco
(aqui chamado de custo). Muitas vezes, altas taxas de acerto acabam por ndo trazer be-
neficios préticos ja que nem sempre o beneficio trazido por um acerto é diretamente pro-
porcional ao custo que um erro acarreta. Podemos usar como ilustragdo um sistema de
reconhecimento de cheques. Alguém com experi€ncia poderia dizer que o beneficio ob-
tido por substituir o processamento manual de cheques por um sistema computadorizado
¢ de R$0,50 por folha de cheque. Por outro lado, um erro de reconhecimento poderia
causar prejuizos diretamente proporcionais ao valor reconhecido. Por exemplo, em uma
situagdo extrema, um cheque de R$1.000,00 reconhecido como R$100,00 poderia causar
a um banco, um prejuizo de R$900,00, ou seja, 1.800 vezes maior do que o beneficio de
R$0,50 trazido pelo processamento automatico do mesmo.

Esse equilibrio entre beneficio obtido por um acerto e custo gerado por um erro
¢ fundamental e a andlise da curva ROC de um classificador € um instrumento bastante
utilizado para este fim [21].

Como vimos anteriormente, uma curva ROC 6tima tende a ficar proxima do
canto superior esquerdo do grafico. Como cada ponto dessa curva corresponde a um dado
limiar (de forma mais genérica a um classificador), podemos concluir que o melhor desem-
penho € aquele que se localiza no ponto a0 mesmo tempo mais a esquerda e mais acima
da curva. Uma forma de encontrar esse ponto € utilizar uma reta, de 45° de inclinacdo
e procurar o ponto no qual essa reta toca a curva (Figura 13). Nesse esquema, estamos
considerando que ocorréncias de TP e FP possuem o mesmo custo (iso-performance).

Em algumas situagdes € desejavel que os custos de FP e TP sejam diferentes.
Ao fazermos isto, estamos mudando a inclinacdo dessa reta. Tortorella [21] propde um
mecanismo de rejeicdo baseado nesse principio. Ao invés de simplesmente procurar o

ponto 6timo da curva para um dado mecanismo de custo, Tortorella procura por um in-
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Figura 13: Mecanismo de custo iso-performance [21]

tervalo (dois limiares). Todas as amostras dentro desse intervalo s@o entdo rejeitadas (o
objetivo € estabelecer uma distancia segura entre as duas distribui¢des, de maneira a mi-
nimizar o erro causado pela sobreposicdo entre elas). Podemos ver o esquema proposto
por Tortorella na Figura 14. Nessa figura, podemos observar que duas retas tocam a curva
ROC. Cada uma dessas retas € definida por um sistema de custos, uma para os custos en-
volvendo amostras positivas e outra para custos envolvendo amostras negativas. Os pontos
onde essas retas tocam a curva definem um intervalo de limiares que ird minimizar o custo
estimado para esse mecanismo de custo proposto. Esses limiares funcionam como um me-
canismo de rejei¢do, isto €, rejeitam-se as amostras cujo score esteja dentro do intervalo

definido por esses dois limiares.



40

Figura 14: Mecanismo de rejeicao baseado em anélise de curva ROC [21]

3.3 Resumo

Este capitulo apresentou alguns fundamentos necessarios a compreensao do
método proposto neste trabalho. Foram apresentados dois possiveis classificadores para
este método (os dois foram avaliados nos experimentos realizados). Também foi apresen-
tado o conceito de ROC. A andlise de curvas ROC terd um duplo propdsito neste trabalho
- avaliar o desempenho dos classificadores (permitindo uma andlise ampla de um classifi-
cador, bem como comparagdes entre classificadores) e otimizar a decisdo do classificador
(filtro) com base em um sistema de custo. No capitulo seguinte, serd feita uma apresenta-

¢do do método proposto.
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4 Método Proposto

Neste capitulo apresentaremos 0 método proposto para classificagdo de pontos
de segmentacao em digitos manuscritos conectados. Este método tem como objetivo redu-
zir o ndmero de hipdteses geradas por algoritmos de segmentaciao baseados na estratégia
segmentacdo-reconhecimento. Este tipo de estratégia tem uma vantagem em relacao a dis-
secacgdo - faz menos uso de heuristicas - mas em compensacao tem uma desvantagem, gera
um grande nimero de hipéteses. Através do uso do método aqui proposto, usando como
filtro em métodos baseados em segmentacao-reconhecimento, esperamos obter reducio de

quantidade de hipdteses de segmentacio, sem recorrer ao uso de heuristicas.

4.1 Arquitetura

A idéia deste método € classificar pontos de segmentacdo de cadeias de
digitos numéricos conectados, de qualquer tamanho, tanto para conexdes simples quanto
para conexdes multiplas. As Figura 4 e 5 mostram como o método proposto interage
com as etapas de segmentacdo e de reconhecimento em um sistema de reconhecimento
de digitos manuscritos baseado em segmentacdo-reconhecimento [16]. Como ndo €
possivel saber se um ponto é necessario ou ndo através da sua localizacdo, foi evitado
o uso de caracteristicas estruturais para modelar esses pontos. Foram realizados alguns
experimentos com caracteristicas estruturais como as utilizadas por Chen et al [5], mas
os resultados obtidos mostraram que as mesmas possuem um poder de discrimindncia
insuficiente.

Em Oliveira et al [16], demonstrou-se que caracteristicas estruturais ndo possuem um
desempenho satisfatério. A Figura 15 mostra o resultado de um experimento, no qual
um algoritmo de segmentacao foi aplicado a amostras normalizadas (altura e largura) dos
digitos 1, 4, 7 e 8 da base NIST SD19. Esses pontos foram plotados e como podemos

notar, ndo existe um padrdo que discrimine as classes de pontos.
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Um ponto de segmentacdo pode aparecer em qualquer lugar para uma deter-
minada classe de digito numérico como podemos ver na Figura 15. Além disso, € possivel
notar por esta figura que nao ha relacdo entre a localizacdo de um ponto e a classe do
digito. Realizamos alguns experimentos com caracteristicas estruturais que comprovaram
a deficiéncia das mesmas para modelar pontos de segmentagao.

1 4 7 8

Figura 15: Distribui¢do dos pontos de segmentacdo para as classes de digitos isolados 1,

4,7e8[16].

Sobre-segmentagdo pode ser definida como uma segmentagao ocorrida em um
digito isolado e € causada por um ponto desnecessdrio (um ponto desnecessario € um ponto
que segmenta a imagem indevidamente). Ha uma relacdo direta entre ponto desnecessario
e sobre-segmentacgdo. Por isso, para detectar ponto desnecessdrio, tentaremos descobrir se
0 mesmo causou uma sobre-segmentacdo. Um exemplo de sobre-segmentacdo pode ser

visto na Figura 16.

AP D

(a) (b)

Figura 16: Exemplo de sobre-segmentagdo do digito “2”. (a) Imagem original. (b) Ima-

gem sobre-segmentada.
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4.2 Conjunto de caracteristicas

Os algoritmos de segmentacdo existentes na literatura nos mostram vdarias es-

tratégias e métodos para identificar pontos candidatos a segmentacdo. Apesar de alguns
deles terem sido muito bem sucedidos em encontrar pontos de segmentagao necessarios,
o numero elevado de pontos candidatos gerados por alguns desses algoritmos € um bom
indicativo sobre o quao dificil pode ser encontrar caracteristicas que identifiquem de forma
precisa se um ponto € ou ndo desnecessario.
Uma outra abordagem seria tentar identificar se um dos segmentos de uma determinada hi-
potese de segmentacdo € ou ndo uma ocorréncia de sobre-segmentacao. Oliveira ef al [16]
propdem um método para detectar sobre-segmentacdo. Este método chama-se Multilevel
Concavity Analysis (MCA). Primeiramente, cada um dos pixels de fundo do componente
conectado € analisado e recebe um rétulo (label), indicando a quantidade de pixels exis-
tentes em cada uma das 4-direcdes de Freeman. Com isso obtém-se o Initial Concavity
Level (ICL) de cada um destes pixels. Em seguida, faz-se o mesmo processo, mas somente
para um dos segmentos (para aquele que deseja-se verificar se € ou ndo uma ocorréncia de
sobre-segmentacao). Através destas andlises, obtém-se duas imagens contendo apenas os
rétulos (imagens rotuladas) sendo uma imagem do componente conectado (,,44) € outra
a imagem do hipotético caso de sobre-segmentacado (/;.4). Um exemplo de ICL pode ser
visto na Figura 17.

Gerados 4 € 1,44, € feita uma comparag@o pixel-a-pixel de seus ICLs. Como
resultado € gerada uma nova imagem rotulada, chamada MCA. Cada pixel de .4 € Iy
¢ comparado. Se ambos possuem rétulos diferentes, eles recebem um novo rétulo no
MCA, indicando que houve uma mudanca em suas concavidades. Caso contrario o0 mesmo
rétulo € atribuido ao pixel na MCA também. Pixeis de fundo de /., também recebem um
rétulo especial no MCA. Criado o MCA, ¢ extraida a informacao contextual (CI, do inglés

Contextual Information) do hipotético caso de “sobre-segmentac@o”. O Cl de I, € 0 ICL
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pretos

4-vizinhos gl
pretos

(fora de
loop)

Figura 17: Exemplo de ICL para um digito [16].

das dreas acima e abaixo de I,4, incluindo todos os possiveis pixels de contorno. Um
exemplo de um MCA pode ser visto na Figura 18, onde podemos observar que de fato as

caracteristicas do MCA ajudam a destacar a parte sobre-segmentada do caracter original.

7

MCA

_

(a)

% 2-vizinhos pretos """”” 3-vizinhos pretos ? dh‘;s l;) etas

Figura 18: Exemplo de MCA [16].

Existem sete caracteristicas de MCA que podem ser extraidas de uma imagem:

1. Numero de pixels de fundo cercados por dois pixels pretos.
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2. Numero de pixels de fundo cercados por trés pixels pretos.

3. Nimero de pixels de fundo cercados por quatro pixels pretos, mas que niao estao

dentro de um loop.
4. Numero de pixels de fundo dentro de um loop.

5. Numero de pixels de fundo que sofreram uma mudanca em seu nivel de concavidade

(label).
6. Numero de pixels de pretos dentro da regido do MCA.
7. Numero de pixels de pretos fora da regido do MCA mas dentro da regido extendida.

Foi utilizado um esquema de zoneamento (zoning) para extrair essas caracte-
risticas. Apods criada a imagem de rétulos MCA, a mesma € dividida em 2 x 3 regides de
igual tamanho. Em seguida as sete caracteristicas de MCA sdo extraidas de cada regido.
Os vetores de caracteristicas de todas as seis regides sdo concatenados em um Unico vetor,
contendo 42 caracteristicas. Para cada segmento de cada imagem € extraido um vetor (a

classificagdo € feita segmento por segmento).

4.3 Estratégia de verificacao [16]

A estratégia de verificacdo demonstrada aqui foi proposta por Oliveira et al
[16]. Essa estratégia servird como base de comparacao para o método proposto e tem como
objetivo confirmar as hipéteses de classificacdo geradas pelo classificador de digitos, veri-
ficar se as mesmas sdo validas ou ndo. Ao invés de filtrar as amostras desnecessarias, como
nds propomos, sao adicionados outros dois classificadores, um de sub-segmentagdo e outro
de sobre-segmentacao, que irdo reforcar ou punir os resultados do classificador de digitos
isolados. As probabilidades dos trés classificadores (digito isolado, sub-segmentacdo e

sobre-segmentagdo) sdo combinadas em um modelo probabilistico [16]. Neste caso, o que
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os classificadores tentam aferir é a probabilidade da amostra ndo ser um caso de sobre-
segmentacgdo ou sub-segmentacio. Caso essa probabilidade (de ndo ser) seja baixa, o fato
de ser utilizada probabilidade combinada ird fazer com que a probabilidade final daquele
digito seja penalizada. Podemos ver a estratégia de verificacdo na Figura 19. Podemos
ver nessa figura que cada segmento é submetido a um classificador especifico. No caso,
e13 € o classificador de digitos isolados, v, € um classificador utilizado para detectar casos
de sobre-segmentacdo (amostras segmentadas além do necessério) e v,, € um classificador
utilizado para detectar casos de sub-segmentagdo (amostras que deveriam ter sido segmen-
tadas e ndao foram). Também podemos ver nessa figura que para um dado segmento, os
resultados dos trés classificadores sdo multiplicados entre si. No caso dos classificadores
v, € v, sdo utilizadas as probabilidades dos neur6nios de saida de indice zero, isto €, a
probabilidade de ndo serem sobre-segmentagdo e sub-segmentacao respectivamente. Isto
¢, amostras de sub-segmentacdo ou sobre-segmentacao irdo impor uma “puni¢cdo” aos re-

sultados do classificador de digitos isolados.

O classificador de sobre-segmentacdo (v,) utiliza as caracteristicas de MCA
vistas anteriormente. O classificador de sub-segmentacgdo (v,,) utiliza 13 caracteristicas de
concavidade de Freeman (Figura 20), juntamente com o nimero de pixels de contorno. E
atribuido um rétulo de 1 a 13 a cada pixel de fundo de acordo com o tipo de concavidade
do mesmo. E feita uma verificacdo adicional em pixels de fundo cercados por quatro pi-
xels para descobrir se 0 mesmo estd em um contorno fechado (loop) ou ndo. A Figura
20c mostra as possiveis ocorréncias de pixels de fundo cercados por quatro pixels de con-
torno mas que ndo estdo em um contorno fechado. Basicamente essas setas representam
o caminho a ser percorrido até encontrar uma ‘“‘saida”, isto é, um ‘“buraco” naquele que
aparentava ser um “loop” fechado.

Essas caracteristicas sdo extraidas utilizando um esquema de zoneamento (zo-

ning). Esse esquema pode ser visto na Figura 21. A imagem ¢ dividida em trés regides
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Figura 19: Interacdo entre verificadores e classificador de digitos isolados. Os classifi-
cadores v, e v, sdo dois verificadores. O classificador e;3 € um classificador de digitos

isolados [16].



48

2 2 2 2 3 3 3 3 4 4 4 4 4
0112233,00121 5115,5:_.4
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
(b)
0
T [
3 1
<l LBy
2
(c) (d)

Figura 20: 13 caracteristicas de Freeman. (a) Vetor de caracteristicas. (b) Concavidades.

(c) Direcoes auxiliares. (d) 4-direcdes de Freeman. [16]
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verticais. Em cada regido, sdo contabilizados o total de pixels de fundo para cada um
dos 13 tipos de concavidade e o total de pixels de contorno, resultando num vetor de 42

caracteristicas.

(a) (b)

Figura 21: Esquema de zoneamento para extracao de caracteristicas de sub-segmentacao

[16].

4.4 Bases de dados

Esta secdo descreve as bases de digitos conectados e isolados utilizadas tanto
para treinar o filtro proposto bem como para avalié-lo.

Duas bases diferentes foram utilizadas neste trabalho. A primeira ¢ composta
de 31.710 amostras de digitos sobre-segmentados (gerada a partir de digitos isolados da
base NIST SD19, os quais foram submetidos a um algoritmo de segmentacdo [7]) e foi
utilizada para treinar, validar (verificadores) e testar a classe de digito sobre-segmentado
(ponto de segmentacdo desnecessario). Essa base foi particionada da seguinte forma -
10.781 amostras para treinamento, 10.783 para validacdo e 10.146 para teste.

A segunda é composta de 15.000 amostras de digitos conectados extraidos da base

sintética proposta por Oliveira et al [17] e foi utilizada para treinar, validar (verificadores)
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e testar a classe de ponto de segmentacdo necessdrio. Essa base foi particionada da

seguinte forma - 5.000 amostras para treinamento, 5.000 para validagcdo e 5.000 para teste.

A base sintética proposta por Oliveira et al [17] contém 273.452 amostras
de pares de digitos conectados (300 dpi, bi-tonal) e foi gerada a partir de 2.000 digitos
isolados extraidos da base NIST SD19 (subconjunto hsf_0), artificialmente conectados
entre si. De acordo com Wang et al [24], 89% das conexdes ocorrem em cadeias de dois
digitos de comprimento. Além disso, a maioria dos algoritmos de segmentagdo existentes
limitam-se ao problema de segmentar cadeias de dois digitos.

O algoritmo proposto para conectar esses digitos entre si, baseia-se em duas
regras simples - primeiramente, apenas digitos criados pelo mesmo autor podem ser conec-
tados (informacao sobre o autor é disponibilizada pela base NIST SD19) e por segundo, os
digitos sdo primeiramente alinhados entre si (na altura da mediana) e depois simplesmente
deslocados até se conectarem. Essas regras fazem com que as amostras criadas sejam bas-
tante similares aquelas criadas por autores humanos, evitando distor¢des como conectar
digitos com variacdo de tamanho muito grande, diferentes niveis de inclinagdo ou contor-
nos com variagdo muito grande de espessura. Além disso, somente digitos corretamente
classificados por um classificador de digitos isolados [16] foram utilizados na constru¢do
desta base sintética, minimizando a interferéncia da etapa de reconhecimento na avaliacao
de métodos de segmentacao.

Esta base contém 89% de amostras de conexdo simples e 11% de amostras de
conexdes multiplas. Um aspecto importante desta base € que pelo fato de ser sintética,
existe informacdo de ground-truth (localizacao exata dos pontos de segmentagdo 6timos)

disponivel.
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4.5 Treinamento

O foco estd em encontrar ocorréncias de sobre-segmentacdo. Para treinar a

classe de digito sobre-segmentado, foram utilizadas 10.781 amostras de digitos isolados
sobre-segmentados. O método de segmentacdo proposto por Fenrich [7] foi aplicado
sobre amostras de digitos isolados da base NIST SD19, gerando essas amostras sobre-
segmentadas. Foram utilizados somente os menores segmentos obtidos em cada digito
para este fim. A idéia de utilizar somente os menores segmentos, deve-se ao fato de que
na maioria dos casos, o maior segmento de um digito isolado pode ser facilmente confun-
dido com um segmento obtido por um ponto de segmentagcdo necessario.
Foram realizados experimentos utilizando ambos os segmentos para treinar o modelo de
digito sobre-segmentado. Também foram realizados experimentos onde apenas digitos
cuja relacdo das dreas do menor e do maior segmento fosse menor do que um determinado
limiar (foram avaliados limiares de 10%, 20%, 30% e 40%). O resultado obtido em todos
esses experimentos foi bastante parecido.

A similaridade entre um segmento obtido por um ponto de segmentacdo
necessdrio e o maior segmento de um digito sobre-segmentado pode ser visto na Figura

22.

Segmento
Sobre-segmentacdo & similar ao
digito 2

Figura 22: Exemplo do digito 2 “sobre-segmentado” onde o maior segmento pode ser

facilmente confundido com um segmento obtido por um ponto de segmentacao necessario.

Para treinar o modelo de ponto de segmentacdo necessario, foi utilizada infor-
macao de ground-truth de 5.000 imagens da base sintética de digitos conectados proposta

por Oliveira et al [17]. Esse conjunto continha somente amostras de dois digitos de com-
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primento e com ocorréncias de conexdo simples. Como os pontos do ground-truth sao
6timos, foi utilizada a informag¢do de MCA dos dois digitos, isto é, para cada uma das

5.000 amostras foram extraidos dois vetores de caracteristicas, totalizando 10.000 vetores.

4.6 Esquema de custo baseado em ROC

Conforme apresentado por Tortorella [21], uma curva ROC pode ser uma fer-
ramenta bem ttil para encontrar os pontos operacionais de um determinado classificador
para um dado esquema de custo. Tortorella utiliza dois tipos de custos na tentativa de
definir dois pontos operacionais que por sua vez sdo utilizados para definir um intervalo
de rejeicdo. Mas quando o que se tem em vista € filtrar pontos de segmentacio, rejeicao é
uma a¢do que acaba nao fazendo sentido, isto €, uma hipdtese deve ser classificada como
necessdria e submetida a um classificador de digitos isolados ou como desnecessdria e
eliminada. Por isso apenas um ponto operacional € necessdrio para atender a demanda
do método proposto. Ele € obtido através de dois custos, custo de falso negativo (CFN) e
custo de verdadeiro negativo (CTN, na verdade um beneficio).

Esses dois custos irdo nos dar o coeficiente de inclinacdo de uma reta:

_ p(V)-CTN
M= T (P)-CFN (18)

na qual p(.X) ¢ a probabilidade a priori da classe X.

Para encontrar o ponto operacional para um dado esquema de custo (utilizando
esses dois custos) basta procurar pelo ponto na curva ROC onde a linha com inclina¢ao m
toca a curva ROC.

Para gerar a curva ROC, foi utilizado um filtro treinado com uma base de
10.000 amostras da base sintética proposta por Oliveira et al [17]. Como base de teste
para essa mesma finalidade foram utilizadas outras 10.000 amostras dessa mesma base

sintética.
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4.6.1 Esquemas de custo

A 1déia principal do esquema de custo proposto estd fundamentada no fato de
que desperdicar uma hipétese de segmentacao necessdria € muito pior em termos de im-
pacto nas taxas de reconhecimento do que o beneficio obtido por eliminar uma hipétese
desnecessdria, j4 que uma hipdtese 6tima descartada poderia ser eventualmente reconhe-
cida com sucesso pelo classificador de digitos isolados. Ja em relacdo a uma hipdtese
desnecessdria, muitas vezes quando nao identificada acaba levando a erros de classifica-
cdo (pelo classificador de digitos isolados). No entanto, o grande problema é o impacto
no custo computacional. Por este motivo, os esquemas de custo propostos buscam “punir”
severamente este tipo de erro (falsos negativos).

De uma forma pratica, essa estratégia minimizard a ocorréncia de falsos nega-
tivos. A contrapartida € que a ocorréncia de verdadeiros negativos também acaba sendo
minimizada. A Figura 23 ilustra as implica¢des em se escolher um ponto operacional para
um classificador bindrio. E possivel perceber que qualquer mudanga no ponto operacional
x* implica em novos valores de TP, FP, TN e FN.

Nos préximos estudos, pretendemos avaliar o método proposto em cadeias
maiores que dois digitos e com ocorréncias de conexdes multiplas. Além disso, planeja-
mos utilizar um mecanismo de selec@o de caracteristicas na tentativa de encontrar um con-
junto de caracteristicas que maximize o desempenho (em termos de melhora nas taxas de
reconhecimento). Finalmente, pretendemos avaliar o desempenho do método proposto em

outros algoritmos de segmentacao baseados na estratégia segmentacao-reconhecimento.
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TN FN

Figura 23: Impacto da escolha de um ponto operacional nas taxas de TP, FP, TN e FN.
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5 Experimentos

5.1 Processo de avaliacao

O processo de avaliacdo aqui descrito, tem como objetivo definir uma série
de procedimentos a serem realizados para se compreender de forma clara o método pro-
posto. Com boa compreensdao do comportamento do método proposto, € possivel fazer
um ajuste fino (fine-tuning) do mesmo. Primeiramente definimos uma forma de rotular
os pontos de segmentacdo gerados por um algoritmo de segmentacdo [7] entre pontos ne-
cessarios e desnecessarios. Feito isso, propomos um processo, composto de trés etapas,
a serem realizadas de maneira iterativa, de forma a melhorar o desempenho do método
proposto. Andlise da curva ROC serd usada para este fim. Com isso, espera-se obter um
claro entendimento da capacidade de generalizacdo do método proposto.

E necessdrio entender o que queremos avaliar no método proposto. O primeiro
passo a ser realizado, serd avaliar o desempenho do filtro para as bases rotuladas, utilizando

para isso andlise das curvas ROC de cada base. Em seguida avaliaremos:
e O impacto do filtro proposto no classificador de digitos isolados [16].
e O impacto da estratégia de verificacao [16] no classificador de digitos isolados.
e O impacto do filtro proposto na estratégia de verificagao.

A medida de desempenho utilizada serd taxa de erro de reconhecimento em

funcdo das taxas de rejeicao.

5.1.1 Rotulacao

Para avaliar as caracteristicas operacionais do método proposto, foi necessario

rotular os pontos gerados pelo método de segmentagdo [7] em pontos necessdrios e pontos
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desnecessdrios. Para isso usamos o classificador de digitos isolados proposto por Oliveira
et al [16]. Foram utilizados digitos isolados da base NIST SD19, previamente reconheci-
dos pelo classificador de digitos isolados em questao, mitigando o viés do classificador no
processo de rotulacao.

Foram definidos limiares em rela¢do a probabilidade retornada por esse clas-
sificador e a rotulagdo foi feita com base nesses limiares. Amostras cujos digitos fos-
sem reconhecidos corretamente por esse classificador com uma probabilidade maior que
um determinado limiar foram rotuladas como necessdrias. As demais foram classifica-
das como desnecessdrias. Foram criadas cinco bases distindas, utilizando os seguintes

limiares: 95%, 90%, 85%, 80% e 75%.

5.2 Aspectos metodologicos

Os experimentos apresentados nesta dissertacdo foram realizados em um con-
junto de 10.000 amostras de cadeias numéricas, todas elas contendo casos de digitos co-
nectados (conexao simples) e dois digitos de comprimento. Essas amostras foram extrai-
das da base sintética proposta por Oliveira et al [17]. O algoritmo de segmentagdo proposto
por Fenrich [7] foi utilizado para avaliar a eficiéncia do método proposto. Este algoritmo
faz uso de caracteristicas de contorno externo e de perfil na tentativa de achar pontos de
segmentacdo em digitos conectados. Este algoritmo foi escolhido por ser bastante po-
pular na literatura. Além disso, vérios outros algoritmos de segmentacdo baseiam-se no
conjunto de caracteristicas utilizado por este método. Este algoritmo gera em média 3,2
pontos de segmentacdo para cada cadeia de dois digitos conectados (com um desvio pa-
drdao de +1).

Nenhuma hipétese de segmentagdo foi encontrada para 37 dessas 10.000 amostras. No to-
tal foram gerados 31.305 pontos de segmentagdo para 9.963 amostras. Foi estabelecido o

seguinte critério para se descartar uma hipdtese: o classificador de pontos de segmentacdo
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deve reconhecer pelo menos um dos segmentos como um caso de “sobre-segmentacao”.
Antes de realizar os experimentos, foi necessario rotular cada uma dessas hip6teses como
necessaria ou desnecessdria. Para isso foi utilizado o classificador de digitos isolados pro-
posto por Oliveira et al [16]. Este classificador € baseado em uma rede neural MLP e
retorna uma probabilidade para cada imagem submetida a ele. Foi utilizado um meca-
nismo de rejeicdo. Basicamente, cada um dos segmentos da cadeia foi avaliado por este
classificador e rejeitado se a probabilidade do classificador ficasse abaixo de um determi-
nado limiar (95%). Caso contrério, verifica-se se houve um acerto na classificacdo. Todas
as hipéteses em que houve erro ou rejei¢do foram rotuladas como desnecessarias. As de-
mais (acertos) foram rotuladas como necessarias. Isto resultou em 19.380 amostras de
pontos de segmentacao desnecessarios.
Para evitar qualquer viés, no processo de criacdo da base sintética foram utilizados apenas
digitos isolados reconhecidos corretamente por esse mesmo classificador de digitos iso-
lados [17]. Além disso, foram feitas outras rotulag¢des, utilizando limiares de 75%, 80%,
85% € 90%. A andlise das curvas ROC do filtro proposto para cada uma dessas rotulacdes
pode ser vista na Figura 24 e mostra que a escolha desse limiar ndo afeta significativa-
mente o desempenho do método proposto. Nessa figura podemos ver que a drea sob a
curva (AUC) € praticamente a mesma para todas as rotulacdes, respectivamente 0.7993
(para o limiar de 75%), 0.7998 (para o limiar de 80%), 0.7998 (para o limiar de 85%),
0.7999 (para o limiar de 90%) e 0.7964 (para o limiar de 95%).

Remover o maximo possivel desses pontos foi o foco dos experimentos reali-
zados. Um classificador SVM bindrio foi utilizado no método proposto. Os elementos dos

vetores de caracteristicas foram normalizados entre -1 e 1.
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Figura 24: Andlise ROC para rotulagdes utilizando outros limiares no classificador de

digitos isolados. (a) 75%. (b) 80%. (c) 85%. (d) 90%. (e) 95%.



59

5.3 Desempenho para pontos de segmentaciao necessarios

No primeiro experimento, o método foi testado em pontos de segmentacdo
necessdrios, obtidos do ground-truth. O objetivo deste experimento foi obter um para-
metro de referéncia do desempenho do classificador de sobre-segmentacdo. A taxa de
acerto foi de 98,9%. Analisando os erros, foi possivel observar que mais de 50% (0,7%
do 1,1% de erro) dos erros ocorreram em amostras contendo os digitos sete (‘“7”’) ou um
(“17). A explicagdo para este fato pode ser a auséncia de caracteristicas de concavidade
para este tipo de digito. Por este motivo, eles sdo facilmente confundidos com um caso
de sobre-segmentacao ja que os menores segmentos em casos de sobre-segmentagdo tam-
bém possuem poucas caracteristicas de concavidade. Mas em um caso real, o impacto
deste tipo de erro serd pequeno ja que casos de conexdes envolvendo estes tipos de digi-
tos (“1” ou ““7”) sdo raros. O “1” por exemplo, € geralmente composto por um traco no
sentido vertical, com pouca ou nenhuma protuberancia, o que o torna pouco suscetivel a
se envolver em casos de conexdes. Por um outro lado, caracteristicas estruturais pode-
riam ajudar a reduzir este tipo de erro, mas elas acabam por adicionar ruido ao modelo,
dada a sua baixa discriminancia. Alguns exemplos de pontos 6timos classificados como

desnecessdrios podem ser vistos na Figura 25.

e 3
YW 177 VW

Figura 25: Pontos 6timos classificados como desnecessarios.



60

5.4 Desempenho para pontos de segmentacio desnecessarios - com

conhecimento do tamanho da cadeia de caracteres

Apesar do método proposto funcionar sem conhecimento do tamanho da ca-
deia de caracteres, em algumas situagdes, como reconhecimento de cédigo postal em en-
velopes postais, € possivel saber a priori o tamanho da cadeia de caracteres. Por isso,
saber como o método proposto se comporta quando hd conhecimento prévio do tamanho
da cadeia de caracteres € algo desejavel. Neste experimento, foi avaliado o desempenho do
método proposto para filtrar pontos de segmentacao desnecessarios. Existem dois aspectos
importantes a serem avaliados - o nimero de pontos de segmentacgao filtrados e o impacto
no resultado final do classificador de digitos isolados. Primeiramente, foi realizado um
experimento sem o uso do filtro em questdo, para que fosse possivel obter um parametro
do impacto do mesmo nas taxas de reconhecimento das cadeias de digitos. Como foi dito
anteriormente, foi utilizado um classificador de digitos isolados, baseado em MLP para
classificar as cadeias de digitos numéricos. Foi utilizado um limiar de 99% na probabi-
lidade do filtro, isto €, para uma hipé6tese ser considerada desnecessdria, pelo menos um
dos segmentos da mesma deve ser classificado como um caso de sobre-segmenta¢do com
uma taxa de 99%. Apesar da escolha intuitiva, esse limiar condiz com o esquema de custo
descrito na Tabela 3.

Em seguida, foi realizado um experimento com o filtro proposto. Foi utilizado
0 mesmo critério para identificar pontos desnecessarios, isto €, o classificador SVM de-
veria reconhecer a0 menos um dos segmentos como um caso de sobre-segmentagdo. No
caso, 67,9% dos pontos desnecessarios foram descartados. Além disso, foi possivel obter
uma melhora nas taxas de reconhecimento do classificador de digitos isolados. Alguns dos
casos de sobre-segmentacao sao similares a alguns digitos isolados (em termos de caracte-
risticas de MCA). Por isso, alguns pontos desnecessarios foram classificados erroneamente

como sendo necessdrios como podemos ver na Figura 26. Nas Figuras 26a, 26b e 26d, os
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pontos de segmentacdo estdo bem préximos dos respectivos pontos 6timos encontrados
pelo algoritmo de segmentacdo. Na Figura 26c¢, o ponto de segmentacdo localiza-se a es-
querda do loop inferior do digito “6” (claramente um erro de segmentacdo). Mas este tipo
de erro (falso positivo) ndo afeta de maneira significativa o desempenho do classificador
de digitos isolados (como por exemplo os falsos negativos), apesar de Oliveira ef al [16]
apresentar alguns casos de falsos positivos que levam a erros no classificador de digitos

1solados.

25 S5/ w9

() (b) (©) (d)

Figura 26: Pontos desnecessarios classificados como necessarios.

5.4.1 Resultados

Foi avaliado o impacto do método proposto nas taxas de reconhecimento de
cadeias numéricas de digitos conectados. Os resultados desses experimentos, bem como
a descricao dos mesmos podem ser encontrados em Vellasques et al [23]. De uma forma
geral, podemos dizer que através do uso do filtro proposto, além da redu¢do do nimero de
hipéteses, foi possivel obter uma melhora nas taxas de acerto do classificador de digitos
isolados.

A Figura 27 mostra o impacto na taxa de erro (em funcdo da taxa de rejei-
cdo). Neste caso Nenhum e SVM corresponde aos resultados do classificador de digitos

1solados sem o uso de filtros € com o uso de um filtro baseado num classificador SVM,
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respectivamente. Como podemos observar, houve melhoras em termos de desempenho
do classificador de digitos isolados. Esses resultados demonstram a eficiéncia do método

proposto.

Erro (%)

Rejeicao (%)

Figura 27: Impacto do método proposto em termos de taxa de erro versus taxa de rejei¢ao.

5.5 Desempenho para pontos de segmentacio desnecessarios - sem

conhecimento do tamanho da cadeia de caracteres

Os experimentos descritos até aqui consideram que o tamanho da cadeia de
caracteres € conhecido a priori. Isso torna o problema relativamente mais simples. Mas
espera-se que em condi¢des reais ndo existam tais restricdes em um sistema de reconheci-
mento de digitos manuscritos (salvo em algumas excecdes). No entanto a auséncia dessa
restri¢do acarreta em um aumento do custo computacional, jd que em uma dada cadeia
pode haver até 2™ hipdteses de segmentagdo, onde n € o nimero de pontos de segmenta-
¢do.

O método proposto foi avaliado sob duas perspectivas - impacto nas taxas de reconheci-

mento do classificador de digitos isolados e custo computacional da classificacdo como
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um todo (filtragem+classificacdo de digitos isolados).

5.5.1 Analise de custo

Para encontrar um esquema de custo que a0 mesmo tempo minimizasse o custo
computacional e os erros de classificacdo foram avaliados onze esquemas diferentes de
custo, de C1 (iso-cost) a C11. O limiar SVM de cada um desses esquemas corresponde a
deslocar o hiperplano de separacao das classes (inicialmente na posi¢do “0”) para o local
definido pelo limiar. Como as saidas do SVM nio sdo balanceadas, a posi¢do inicial do
hiperplano (que € a utilizada nos experimentos sem esquema de custo) ndo é necessaria-
mente a mesma do esquema de custo iso-cost.

Esses esquemas de custo podem ser vistos na Tabela 3.

Tabela 3: Esquemas de custo utilizados nos experimentos

Esquema CTN CFN Limiar SVM Limiar Probabilidade (Negativa)

Cl -10 10 1,422 1,21%
C2 -10 20 0,430 20,79%
C3 -10 30 -1,295 98,21%
C4 -10 40 -1,561 99,2%
G5 -10 50 -1,607 99,31%
C6 -10 60 -1,645 99,38%
C7 -10 70 -1,645 99,38%
C8 -10 80 -1,889 99,71%
9 -10 90 -2,273 99,99%
C10 -10 100 -2,462 99,99%

Cl1 -10 110 -2,949 99,99%
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Os pontos operacionais correspondentes a esses esquemas de custo podem ser

vistos na Figura 28.
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Figura 28: Pontos operacionais para esquemas de custo propostos.

5.5.2 Impacto no desempenho do classificador de digitos isolados

Trés tipos de experimentos foram realizados visando avaliar o impacto do mé-
todo proposto no desempenho do classificador de digitos isolados. Em todos eles, a mé-
trica utilizada foi a mesma - Taxa de Erro x Taxa de Rejeic¢ao.

Primeiramente foi realizado o seguinte experimento:

e Reconhecimento de cadeias de digitos manuscritos sem o uso do filtro proposto.
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e Reconhecimento de cadeias de digitos manuscritos usando o filtro proposto mas sem

um mecanismo de custo.
e Reconhecimento de cadeias de digitos manuscritos usando o low-level verifier [16].

e Reconhecimento de cadeias de digitos manuscritos usando o filtro proposto (sem

mecanismo de custo) em conjunto com o low-level verifier.

Os resultados deste experimento podem ser vistos na Figura 29.

Filtro O-rejeicao

Filtro O-rejeicdo + Low Level

Erro (%)
=
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Figura 29: Taxas de reconhecimento de cadeias de caracteres sem o uso de filtro, com o
uso de filtro (sem mecanismo de custo), com o uso do low-level verifier € com o uso do

filtro+low-level verifier.

Podemos observar que o melhor resultado foi obtido através do uso do low-
level verifier. Neste caso, o filtro proposto sem o uso de um mecanismo de custo acabou
reduzindo o desempenho do classificador de digitos isolados. Isto ocorreu porque muitas

hipéteses necessdrias foram classificadas como desnecessdrias e descartadas pelo filtro.
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Um exemplo desse tipo de problema pode ser visto na Figura 30, onde hd apenas um
ponto de segmentacdo e esse ponto é 6timo (que acarreta em duas hipdteses, uma com
esse Unico ponto ativo e outra com o mesmo desativado). O filtro sem mecanismo de
custo classificou esse ponto como desnecessario (um caso claro de falso negativo), o que
fez com que a hipétese 6tima fosse descartada. No entanto, ao atribuir um custo alto
para ocorréncia de falso negativo, o classificador tornou-se mais “exigente” em relacio a

detec¢do de pontos desnecessarios e classificou o ponto como necessdrio.

Figura 30: Amostra beneficiada pelo aumento no custo de falso negativo.

No segundo experimento, foi avaliado o impacto dos esquemas de custo pro-
postos na Tabela 3 (Figura 31).

O melhor resultado foi obtido através da combinacdo CFN=90 e CTN=-10,
que impde um custo alto para a eliminagdo de um ponto necessario (ocorréncia de falso
negativo). No entanto os resultados sdao bem parecidos. Também é importante notar que
o desempenho melhora gradativamente a medida em que aumenta-se o CFN (para valores
de 10 a 90) quando entdo o desempenho comecga a piorar.

No terceiro experimento foi adicionado um low-level verifier ao filtro proposto (Figura
32).

Neste caso, o melhor resultado foi obtido através da combina¢do CFN=100 e
CTN=-10.

Na Figura 33 podemos ver uma comparacdo dos melhores resultados de cada um des-

ses experimentos. Podemos observar que o melhor resultado foi obtido através do filtro
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Figura 31: Taxas de reconhecimento de cadeias de caracteres utilizando o filtro proposto

aliado aos esquemas de custo da Tabela 3.
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Figura 32: Taxas de reconhecimento de cadeias de caracteres utilizando o filtro proposto

+ low level aliado aos esquemas de custo da Tabela 3.
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(esquema de custo CFN=90 e CTN=-10).
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Figura 33: Melhores resultados.

5.6 Impacto no custo computacional
5.6.1 Numero de hipdteses

Uma das métricas utilizadas para avaliar o impacto no custo computacional foi
o nimero de hipdteses de segmentacdo. O algoritmo de segmentagdo avaliado [7] gerou
31.305 pontos de segmentagdo para uma base de 10.000 amostras. Como 0s experimentos
foram realizados considerando nao haver conhecimento do tamanho da cadeia, foi neces-
sario avaliar todas as possiveis hipdteses de segmentagdo para cada amostra. Para cada
amostra, o nimero de hipéteses € igual a 2" onde n € o nimero de pontos. Por isso, os
31.305 pontos dessas 10.000 amostras se traduziram em 143.533 hipdteses de segmenta-
cdo. Nas estratégias sem filtro e low level todas as hipdteses precisam ser avaliadas. J4 em

relacdo ao uso do filtro, quanto mais baixo o custo de falso negativo, menor a quantidade
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de hipdteses a serem avaliadas pelo classificador de digitos isolados. Isso ocorre porque a
medida em que se aumenta o custo de falso negativo, o filtro se torna mais “exigente”, isto
¢, passa a eliminar somente hipéteses para as quais o grau de certeza (de serem desnecessa-
rias) seja alto. A Tabela 4 mostra isso. Nela podemos ver que o nimero de hipéteses para o
esquema de custo C9 € maior do que para o C3. No entanto, os dois possuem um impacto
semelhante no desempenho do classificador de digitos isolados. Por isso, podemos dizer

que C3 apresenta a melhor relagio custo-beneficio.

Tabela 4: Numero de hipoteses

Esquema Hipdteses

Sem Filtro 143.533
Filtro O-rejeicio  16.413
Low Level (LL)  143.533

Filtro C3 23.519
Filtro C9 37.898
Filtro C11 49.388

5.6.2 Numero de chamadas ao classificador

Uma outra métrica utilizada para avaliar o impacto no custo computacional
foi o nimero de chamadas ao classificador. Todos os experimentos foram realizados uti-
lizando O-rejei¢ao no classificador de digitos isolados. O nimero de chamadas ao filtro
proposto, classificador de sub-segmentacao, classificador de sobre-segmentacgdo e classi-
ficador de digitos isolados foi avaliado. Uma observacao importante é que o classificador
de digitos isolados trabalha com 132 caracteristicas, enquanto os demais classificadores

trabalham com 42. O nimero de hipdteses submetidas ao classificador de digitos isolados
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também foi avaliado. Os resultados obtidos mostram que o desempenho (em termos de

Tabela 5: Numero de chamadas ao classificador

Esquema Filtro Sub- Sobre- Digitos

Segmentacdo Segmentacdo Isolados

Sem Filtro 0 0 0 527.429
Filtro O-rejeicdo  240.570 0 0 32.656
Low Level (LL) 0 527.429 527.429 527.429

Filtro C3 235.166 0 0 53.459
Filtro C9 268.710 0 0 100.122
Filtro C11 295.264 0 0 139.524

taxa de reconhecimento) quando utiliza-se somente o filtro € praticamente 0 mesmo para
os esquemas de custo entre C3 e C11. No entanto o ndmero total de chamadas ao classifi-
cador no esquema de custo C3 € 33,6% menor do que o nimero de chamadas no esquema
de custo C11.

J4 o numero de chamadas ao classificador de digitos isolados cai de 527.429
no caso sem filtro para 53.459 no filtro C3 (com um aumento nas taxas de reconheci-
mento).

Ja em relacdo ao low level verifier, o0 nimero total de chamadas cai de 1.582.287 para

288.625 (filtro C3).

5.6.3 Total number of feature-value

Uma outra maneira de avaliar o impacto no custo computacional € através

de uma métrica chamada fotal number of feature-values [13]. Essa métrica foi proposta
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inicialmente para avaliar o custo computacional de sistemas compostos de classificadores

em cascata e € calculada da seguinte maneira
n
TVF =) mz; (19)
i=1

na qual n é a quantidade de classificadores, m; o nimero de caracteristicas do classificador
1 € x; 0o numero de instancias classificadas pelo classificador s.

Analisando por esta métrica, podemos concluir que ha uma grande vantagem
em eliminar hipéteses de segmentagdo desnecessdrias utilizando o classificador de sobre-
segmentacgdo (antes que a mesma seja classificada pelo classificador de digitos isolados).
Uma unica chamada ao classificador de sobre-segmentacdo possui um 7'V F' de 42 en-
quanto uma chamada ao classificador de digitos isolados possui um 7'V F' de 132. Além
disso, devido a estratégia utilizada (descartar a hipétese caso um dos segmentos seja clas-
sificado como sobre-segmentacao), muitas vezes € possivel descartar uma hipdtese des-
necessaria sem a necessidade de avaliar todos os segmentos da mesma. Enquanto na es-
tratégia low-level verifier todos os segmentos de cada hipétese tem que ser avaliados por
trés classificadores. A andlise de 7'V F' global dos experimentos realizados mostra o quao
vantajoso € o método proposto em termos de custo computacional.

Um ponto importante desses resultados € o fato do T'V F' do filtro C3 ser 76%
menor do que o 7'V F' do caso sem filtro e ainda com um aumento nas taxas de reconheci-
mento. Além disso, os Filtros C3 e C9 possuem um desempenho bem parecido em termos
de taxa de reconhecimento mas o 7'V F' do filtro C3 é 31% menor do que o 7'V F' do filtro
Co.

5.7 Analise de erro

Apesar dos resultados obtidos mostrarem os beneficios do método proposto

em termos de melhora nas taxas de reconhecimento de cadeias de digitos manuscritos,
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Tabela 6: Total number of feature-values global dos experimentos realizados

Esquema TV F Global Em relacdo ao TV F
(x107) Global do caso Sem Filtro

Sem Filtro 6,96 0% menor
Filtro O-rejei¢ao 1,44 79% menor
Low Level (LL) 114 64% maior

Filtro O-rejeicao + LL 1,71 75% menor
Filtro C3 1,69 76% menor
Filtro C9 2,45 65% menor
Filtro C11 3,08 56% menor

ainda ha espaco para melhora. Conhecer as principais limitacdes do método proposto
¢ algo que pode encorajar estudos futuros e ajudar a esclarecer a respeito dos tipos de
problemas nio solucionados pelo método proposto.

Na Figura 34, uma amostra sobre-segmentada (Figura 34c) obtém uma proba-
bilidade alta no classificador de digitos isolados, resultando em um erro de classificacao.
Mas o filtro (C9) ndo consegue detectar a parte sobre-segmentada. O filtro sem esquema
de custo por sua vez, identificou essa parte sobre-segmentada e eliminou a hipétese de seg-
mentacdo. O low level verifier também identificou com sucesso a hip6tese desnecessdria.
Nesse caso, combinar filtro e low level resolve o problema, ja que a parte sobre-segmentada
ndo identificada acaba sendo punida na estratégia low level.

Na Figura 35, ambos, filtro C9 e low level verifier falharam na deteccao da
parte sobre-segmentada (Figura 35b), causando um erro no classificador de digitos isola-
dos. O filtro O-rejeicao identificou corretamente a parte sobre-segmentada e a hip6tese foi

entdo eliminada. A hipétese 6tima por sua vez foi corretamente classificada pelo classifi-
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Figura 34: Erro de classificacdo para sem filtro e filtro (C9) e acerto para low level e filtro

O-rejeicdo. (a) Hipdtese sub-6tima. (b) Hipdtese 6tima. (c¢) Hipétese desnecessdria.

cador de digitos isolados.
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Figura 35: Erro na deteccdo de parte sobre-segmentada. (a) Hipétese 6tima. (b) Hipdtese

desnecessaria.

Na Figura 36, a hipotese 6tima (Figura 36a) foi erroneamente classificada
como desnecessaria pelo filtro C9. Essa mesma hip6tese foi corretamente classificada
nos casos sem filtro e low level. Uma hipétese desnecessaria (Figura 36b) acabou ndo
sendo detectada e obteve o melhor score no classificador de digitos isolados,

Em alguns desses casos, o uso de um simples limiar poderia resolver o pro-
blema, no entanto, a estratégia do filtro € muito menos dependente de heuristicas do que

utilizar um limiar.
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Figura 36: Hipodtese 6tima classificada como desnecessaria, causando erro de classifica-

cdo. (a) Hipétese 6tima. (b) Hipétese desnecessdria.

5.8 Resumo

Este capitulo apresentou os resultados experimentais do método proposto. Foi
possivel observar através desses resultados as principais vantagens do método proposto
- reducdo do custo computacional e melhora no desempenho do classificador de digitos
isolados bem como alguns erros. No capitulo seguinte, serd feita uma conclusio deste

trabalho.
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6 Conclusao

Nesta dissertacao foi proposto um método de classificacdo de pontos de seg-
mentacdo. O uso deste método pode ser justificado pelo nimero de pontos de segmentagao
gerados pelos algoritmos baseados na estratégia segmentagao-reconhecimento. Os resul-

tados obtidos sdo promissores e ddao suporte a aplicabilidade deste método:

e Os experimentos realizados mostram que o método proposto reduz de maneira sig-
nificativa o custo computacional. Essa reducdo se dd de duas maneiras, uma através
da reducao geral de nimero de chamadas de classificadores e outra através da mi-
gracdo de chamadas de um classificador complexo, que utiliza 132 caracteristicas e
modela 10 classes (classificador de digitos isolados) para um que utiliza 42 carac-
teristicas e modela somente duas classes. Essa reducdao do nimero de chamadas se

deu através da reducdo do nimero de hipdteses de segmentacao.

e Essa reducdo do numero de hipéteses de segmentagdo foi obtida através de um mé-
todo adaptativo, baseado em uma metodologia pré-definida e ndo através do uso de

heuristicas como ocorre nos métodos de segmentacdo baseados em dissecacdo [3].

e Apesar dos experimentos terem sido realizados em cadeias numéricas de dois digi-
tos, com conexdes simples, o uso de MCA torna possivel a expansdo deste método
para cadeias de qualquer comprimento e com qualquer tipo de conexao, uma vez
que o processo de identificar “sobre-segmentacdo” nao depende nem do tamanho da
cadeia nem da quantidade de pontos de segmentacdo. Uma vez identificado um caso

de “sobre-segmentacdo” numa cadeia, basta descarta-la.

Apesar dos beneficios obtidos pelo método proposto, ainda ha trabalho a ser

realizado. Algumas atividades a serem realizadas futuramente incluem:

e Avaliar o método proposto em cadeias maiores que dois digitos.
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Avaliar o método proposto em cadeias com ocorréncias de conexdes multiplas.
Utilizar um mecanismo de selec¢do de caracteristicas.
Utilizar um mecanismo de selecdo de caracteristicas.

Avaliar o desempenho do método proposto em outros algoritmos de segmentacao.
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