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Resumo - Este artigo trata do reconhecimento de caracteres escrito 4 mio através de redes neurais. Pam
chegemmos » um resuitado satisfatério os caracteres sfo normalizados, tornando-3¢ insensiveis & escala, ranslagio
¢ rotaglo. O artigo consta de 4 topicos principais, onde no primeiro trata-se das técnicas de reconheciments, no
segundo € exposto a técnica utilizada para tornar os caracteres invariantes 4 escals, translagio e rotagio; no
terceiro topico trata-se brevemeate dos algoritmos utilizados para o reconhecimento e descreve-se os resultados
obtides. No quarto topico sio feitas conclusdes & respeito dos resultados.

Palavras Chaves - Caracteres Manuscritos, Escala, Translagfo, Rotag#o, Reconhecimento.

1 - INTRODUCAO
o

Varios centros de pesquisas e
Universiadades estdo tentando desenvolver
técnicas de reconhecimento de caracteres
manuscritos que fenham um nivel de
desempenho praticamente igual ao do
homem. O motivo disto ¢ a grande
importdncia nas aplicagdes cientificas e
econdmica, tais como; reconhecimento de
codigo de enderecamento postal, leitura
automatica de cheques bancdrios, sistemas
de tarifacio telefonica, sistemas de leitura
automatica para cegos, etc. A obtencdo de
um software que consiga fazer o papel do

homem pode representar uma grande
econdmia de tempo ¢ um bom ganho para
as empresas. O reconhecimento de
caracteres possue¢ 3 passos principais:
aquisicdo da imagem, scgmentacdo, e
finalmente classificagiio dos caracteres. No
processo de acuisicio da imagem os
caracteres sio obtidos através de um
processo Optico qualquer, tal como em
"scanner”. A Segmenta¢fo dos caracteres é
O processo no qual os caracteres que
aparecem conectados sdo  separados.
Classificagdo ¢ o processo pelo qual os
caracteres s30 comparados a padrdes ja
existentes para o seu reconhecimento,
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2.ESCALA,TRANSLACAO E
ROTACAO (1]

O reconhecimento de caracteres
manuscritos utilizando redes neurais nio
apresenta  resultados satisfatorios, se
usarmos caracteres no treinamento
diferentes daqueles wusados no
reconhecimento. Ocorre 0 mesmo quanto a
translacdo, se & rede for treinada com
caracteres e€m uma posi¢io € no
reconhecimento estes estiverem situados
em outras posi¢des. Quanto a rotagdo, 1sso
também ocorre, se os caracteres s3o
treinados inclinados com um determinado
dngulo e mno reconhecimento estes
estiverem com outros édngulos de
inclinacio. Em todos os casos o
reconhecimento fica bastante prejudicado.
O algoritmo [1] desenvolvido para tornar
o caracter invariante a escala, translagdo e
rotacio segue 0s seguintes passos:

INVARIANCIA A ESCALA

O algoritmo permite que o caracter seja
ampliado ou reduzido.

Define-se:

n, - nimero de linhas da imagem.

n,_ - numero de colunas da imagem.

n, - niimero de linhas da imagem na nova
- escala,

n, - numero de colunas da imagem na
nova escala. -

e, - fator de escala das linhas.

e, - fator de escala das colunas.

e, - fator de escala final da imagem.
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O fator de escala final que a imagem fica
submetida ¢ calcuiado do seguinte modo:

. Se a diferenca entre ¢, ¢ ¢, for menor que
0.4, o ¢, seré igual a média entre ¢, e .
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. Se ¢, for maior ou igual 2 1 e ¢, menor
ou igual & 1, o e serd q maior dos dois
termos.

. Se e, e ¢, forem maior ou igual a 1, o ¢
sera 0 menor dos dois temos.

. Se ¢ for maior ou igual a 2 O € sera
igual a e, caso contrério sera e,

A imagem invariante a escala sera:
Sz ) =Rep . % 0 ) 2)

onde f{x, y;) fornece o valor do "pixel" da
coordenada (%, y).

INVARIANCIA A TRANSLACAO

A translacdo ¢ realizada utilizando a matriz
resultante do processo de escala.

Para que o caracter fique insensivel a
translacio ¢ calculado seu centro de
gravidade e deslocado este para a origem
do novo sistema de coordenadas que € o
centro da matriz gue contém O Caracter.

O centro de gravidade é calculado pela
média das coordenadas x e y dos "pixels-
on", de acordo com as férmulas abaixo:

P-I Iff, Y) &)

{=1f=1

onde P ¢ o nimero de "pixels-on" da
matriz do caracter.

Qycentro de gravidade serd:
Iz Sl V)X, (4.8)
1

X ::_1-.
T Plnu-

1 NN
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O deslocamento do centro de gravidade do
caracter para & origem do novo sistema de
coordenadas (centro de gravidade da
matriz) é calculado da seguinte maneira:

xq'l =xq -xal yq' -yq -y. (5)

onde;

X, - abcissa do centro da matriz do caracter.
Y, - ordenada do centro da matriz do
caracter.
Xeem - abCissa do centro de gravidade da
matriz.
Yerm - Ordenada do centro de gravidade da
matriz.

A imagem invariante a translagdo sera:

fn(xp y}) “f;@‘; agm ¥ "'J’m) (6)

INVARIANCIA A ROTACAO

A rotagfio ¢ realizada utilizando a matriz
resultante do processo de transiagfio,

O caracter fica invariante & rotaglio
rodando-0 de maneira que a direglio da
variincia mixima coincide com o eixo x.
A derivagao da func3o ¢ baseads na
transformac8o de Kerhunen-Loéve que tem
sido usada em algumas aplicagdes [2, 3, 4].
Esta transformacdio explica o seguinte:
dado um conjunto de vetores, o autovetor
que corresponde ao maior autovalor da
matriz de covaridncia calculada do
conjunto de vetores, pontos na diregio da
variincia maxima [3,4]. Esta propriedade
pode ser usada para manter invaridncia a
rotagdo desde que a deteg3io da diregdo da
variincia maxima revelard o dngulo de
rotaco. A solugiio geral para qualquer
tamanho de vetores serd impraticavel. Para
vetores de duas dimensdes formados pelas
coordenadas x e y de ‘"pixels-on", os
autovalores sfio ficeis para calcular ¢ uma
formula para o autovetor correspondendo
ao maior autovalor pode ser derivada da
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matriz de covariancia 2 x 2. Os parimetros
da rotag3o sdo derivadps como segue:

Define-se:
[ ] b {n#,.y) E] €
7 Bf,,(x,,
I=}y=1
P-I gf,,(x,, ) (8)
B TH]
T, Bula ). 37 9)

t=lf=l

NN
Tp=lifabnypy; U0

) .
T =ZZfpltny)- 5.y @D

]-U-]

A matriz de covariiincia ¢ definida como:

+{EHAEE) e

Pode ser simplificada para:

fer—tiwof]l] |

zz_f,,(; )

{[::M:::H

(13)
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Desde que & invarifincia a translacfio tém
sido mantida, as médias m, ¢ m, sio zeto.
Além disso, o termo médio na frente da
matriz pode ser climinado desde que cle
nfo muda a direcio dos autovetores.
Portanto, a matriz de covaridncia torna-se:

T,

To

(14

T

Finalmente, 0 seno ¢ cosseno do dngulo de
rotacdo sio:

(T, - T) (T, - T} +4.T,, (15)
{@8.72 +D (T, - T ¥ +4.T2)

snf =

2T, (16)

cos=

onde :

D=2.(T,,-T ) +2.(T,-Ty) (17)

A imagem invariante  rotago serd:

Fordhis 3)Surlocs®. x,-80.5, 18)

sinf. x, +cos0.y)

3 - Redes Neumis
3.1 - Algoritmo Back-Propagation

O algoritmo utilizado para o

reconhecimento de caracteres manuscritos
foi o back-propagation. Este algoritmo [5]
¢ um processo de treinamento iterativo no
qual o sinal erro de saida ¢ propagado
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posterior através da rede ¢ ¢ usado para
modificar os valores dos pesos. A Figura 1
mostra a rede neural de 3 camadas,
utilizada para o reconhecimento de
caracteres manuscritos. |

Fig. 1 - Rede neural de 3 camadas.
3.2 -« Resultados

Os "pixels" de cada caracter treinado e
reconhecido pela rede, invariantes a escala,
translagdo e rotagdo, sfio colocados em uma
matriz 30x30, logo o numero de entradas
da rede para cada caracter ¢ 900. O
treinamento ¢ realizado para os nameros de
0 a 9, constituindo assim um arquivo de
treinamento, portanto o nirmero de saidas
da rede ¢ 10. O numero de camadas
intermedifrias utilizadas para treinamento
¢ 20. A figura 2 mostra os 10 caracteres
numéricos de uma pessoa utilizados antes
de ficarem invariantes & escala, translacgo
¢ rotacgio; a figura 3 mostra os 10
caracteres numéricos de uma pessoa
utilizados para treinamento ¢

reconhecimento que sdo invariantes &

escala, translagio e rotago.

014345638 3

Fig. 2 - Caracteres numeéricos de uma pessoa antes
de ficarem invariantes & escala, translacio e rotagio.
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O 7@ 5 &2 Y

Fig. 3 - Camcicres numéricos de uma pessoa depois
de ficarem invariantes i escala, translagio e rotagdo.

Foram feitos 3 tipos de testes com
caracteres de dimensdes 30x30. O primeiro
foi feito com os caracteres apenas de uma
pessoa ¢ utilizando para treinamento 10
arquivos cada um contendo 10 numeros
decimais para treinamento. Trinta outros
arquivos da mesma pessoa e diferentes
daqueles usados para o treinamento foram
utilizados no reconhecimento. A tabela 1 e
a figura 4 apresenta os resultados obtidos.

Furcentaqem de Entradar Recanhecidar,
A

5o ¢

3
L4

1 2 3 4 5 & 7 & % W0
N ra ds Arquivar p are Treinamanta.

Fig. 4 - Grifico da porcentagem de entradas
reconhecidas x niimero de arquivos de uma pessoa
para treinamento.

Verifica-se que quanto maior o nimero de
arquivos usados no treinamento a
porcentagem aumenta.

O segundo teste foi feito com 4 pessoas
diferentes. Inicialmente foi utilizado um
arquivo contendo 10 nimeros decimais de
cada pessoa para o treinamento. No
reconhecimento foi utilizado outros 10
arquivos das mesmas pessoas, totalizando
40 arquivos ou um total de 400 caracteres,
Neste caso obtivemos um reconhecimento
de 56.25%. O mesmo teste foi feito
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tomando-se 2, 3 ¢ 4 arquivos de cada uma
das 4 pessoas acima mencionadas. A
porcentagem de acerto aumentou
gradativamente atingindo 71.00% de acerto
para o caso de 4 arquivos de cada pessoa.
Em todos os testes foram utilizados no
reconhecimento 10 arquivos de cada
pessoa. Os resultados s3o mostrados na
tabela 2 e figura 5.

Tabela 1 - Treinamento e reconhecimento com
arquivos de uma pessoa.

== — — ]
Himaro de Namaro de Porcoangom da
sl Renural I wiors
1 208 69.30%
2 219 73.00%
3 263 £3.30%
4 264 A%
$ m 90.33%
| 6 m F0.67%
7 0 $33%
s 24 94.6T%
H ’ m M3I%
H= 10 ns 95.00%
ST

Porcentagem de Entradas Reconhecidas,
100}

P

P Y

4 8 12 16
Mumero de Arquivos para Treinamento,

Fig. 5 - Grifico da porcentagem de entradas
reconhecidas x niimero de arquivos de 4 pessoas
para treinamento.

O terceiro teste foi feito treinando-se a rede
com 4 arquivos contendo cada um 10
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nimeros decimais de 4 pessoas distintas.
Para o reconhecimento foram utilizados um
total de 40 arquivos de pessoas diferentes
daquelas usadas no treinamento, tentando
fazer um sistema reconhecedor
independente da pessoa. Neste caso &
porcentagem de acerto caiu bastante, 0 seu
valor foi de 57.75%. Em todos os testes
anteriores usamos caracteres tendo uma
dimensdo de 30 x 30.

Quando usamos caracteres de dimensdes 20
x 20 percebemos uma diminuigio na
porcentagem de acerto, cOmo por exemplo
a porcentagem de acerto foi de 88%
quando usamos 5 arquivos de uma Unica
pessoa para treinamento . Este valor foi de
90.33% quando se usou caracteres de
dimensdes 30 x 30,

Quando aumentamos a dimensdes dos
caracteres para 40 x 40, ¢ fazendo-se ©
mesmo teste anterior a porcentagem de
acerto passou para 93.00%.

Tabela 2 - Treinamento ¢ reconhecimento com
arquivos de 4 pessoas distintas das usadas no
treinamto.

4 67 66.75%

12 % 5.00%

16 o 0 T1.00%
Conclusdes:

A rede funcionou satisfatériamente quando
foi utilizado os arquivos de uma tnica
pessoa para treinamento € reconhecimento.
Como era de se esperar quanto maior O
nimero de arquivos utilizados para
treinamento melhores foram os resultados.
O mesmo ocorre quando se utliza 4
pessoas  distintas  para treinamento.
Podemos verificar que & porcentagem de
acerto cai um pouco em relagio a citada
anteriormente, e conciuimos que quanto
maior o numero de arquivos utilizados no
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treinamento, maior & porcentagem de
reconhecimento. Quando foram usados 40
arquivos de pessoas diferentes daquelas
usadas no treinamento, a porcentagem cai
bastante, mas alguns testes estdo sendo
feitos para melhorar 0s resultados. Na
utilizagiio de caracteres de dimensdes 20 x
20 diminui-se a porcentagem de
reconhecimento em relagio a dos caracteres
de dimensdes 30 x 30 como era de se
esperar, isso devido a menor quantidade de
"pixels" utilizados no treinamento. Quando
foi aumentada as dimensdes dos caracteres
para 40 x 40 podemos verificar que &
porcentagem de acerto aumentou como era
de se esperar, isto porqué no treinamento
foram utilizados mais "pixels" nas matrizes
dos caracteres.
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