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Abstract: Character recoguition represents one of the steps of major complexity in systems designed for
the recognition of graphic documents (inaps). "T'he method suggested in this paper uses neural networks
to recopnize characters with variations of scale, rotation and translation. The method primarily consists
of the extraction of invariant momnents of image. 'I'licse moments are subscquently submitted to a system
of Backpropagation (multi-layer Perceptron and Backpropagation learning) networks. Such system
consisis of 466 nctworks, which classify the image characters. Resulls thus obtained reveal a high degree
of accuracy to the extent that 97% of trained patterns were duly recognized.
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1.0-Introducao

A disponibilidade de equipamentos matriciais de
alta resolugdo (Scanners) ¢ o crescente aumento
da  velocidade de  processamento dos
computadores, vém estimulando nos dltimos anos
a investigagio de procedimentos destinados ao
reconhecimento dc informagdes pictéricas.  Tais
procedimentos permitem que graficos Lnpressos
em papel sejam convertidos em arquivos digitais
codificados em formato vetorial. .

A transferéncia de graficos impressos para
arquivos digitais, com objetivo de se alimentar
Sistemnas Graficos, permite nio s6 uma maior
seguranca dos dados, mas também facilita a
reprodugio, manipulagio e analise  das
informagdes. Neste sentido, o presente trabalho
propde wm procedimento automatizado que visa
aglizar a aquisi¢io de grandes volumes de dados
espaciais.

0 texto do trabalho foi organizado em trcs
partes. A primeira, introduz o problema do
reconhecimento de caracteres nos sistemas de
digitalizagio de documentos grificos. A scgunda,
apresenta uma solugdo, fundamentada em redes
pouraie, rarx o reennhecimento de caracteres com
vatlugOes  de escala,  rotaglio ¢ translagiio.
Flnalizande, a terceira parte descreve os resultados
aleangudos com 4 implementagio.

'2.D-Sistemas de Reconhecimmento de
Imagens

De maneira geral, os sistemas que realizam
reconhecimento em imagens definem trés clapas
bem  distintas: Pré-Processamento da imagem;
Extragiico de features ¢ Classificagio da imagem.
O Pré-Processamento se constitui da climinagio
dos ruidos da imagem digitalizada, do alinamento
(geragio do esqucleto), da velorizagio e da
classificagio dos elementos griaficos em duas
calegorias (linhas e caracleres ou simbolos). A
Extragio de features tem como objetivo mapear
um espago de medidas (imagem) cm um outro,
denominado espago de features, de dimensoes
reduzidas. O objetivo principal da transformagio
nao ¢ apenas a redugiio da dimensionalidade do
espago dc medidas, mas também, a descoberta de
caracterislicas que permitam a classificagio da
imagem, em particular os textos.

O sistema de reconhecimento de caracteres,
aqui proposto, inicia-se com o calculo dos seis
primeiros momentos invariantes, mapeando-se 0s
sooncieres oo imarem em um cespago de o seis
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variavéis. Lim scguida, esles momentos sio
aplicados em wum sistema de redes neurais,
fundamentado no paradigma Backpropagation,
que responde a este estimulo de entrada com a
classificagdo dos caracteres. As  sub-segdes
seguintes descrevemn, respectivamente, o extralor
de caracteristica utilizado ¢ a arquitetura de redes
ncurais adotada para o reconhecimento de
caracteres.

3.0-ivlomentos Invariantes

O uso dos momentos invariantes para extragdo de
caracteristicas fundamentais é uma técnica que
remonta a alguns anos, sendo introduzida
inicialmente por [Hu (1962) ]. Sua utilizagio
neste trabalho foi motivada pelas publicagdes de
[Dudani (1977) ] e [Khotanzad (1988) ].
Conceitua-sc por momenlos invanantes o
conjunto de fungbes nio lineares invariantes a
escala, translagio e rotagiio, obtidas a partir dos
imomentos geomeétricos da imagem. Dada uma
imapemn digital g{x,y) de dimensdes M x M,

{gxp), xp=0..M-1}, 0o (p+q)-ésimo
momento geométrico € dado por:
Mol M=1
Mg = Z Z x?ylg(xy) parapg=0,12,..
x=0 y=0

Como sdo tratados caractercs de diferentes
tamanhos, faz-se necessiric a normalizacio do
dominio de 1, que é f[cito mapeando-se a
imagem plana M x M em um quadrado definido
por xel[-L+eyel-1,+1].
Consegientemente, a definigdo de m,, fica:

+1 4l
Mo = Z Z x7 y¥ g(x ).
Xm—=|y=-—1

Fazendo os momentos invariantes 4 translagiio,
tém-se a scguinte formulagio para os momentos
centrais da imagem:

+1 41
Fpg = Z Z (x = XY (v — ) glxy), onde
X=—1y=—1]
= _ I L
x = Higo €)=

Nommalizando os momentos centrais a fim de
tormdé-los invariantes a escala chega-se a:

+q
2

no = Hpq
- ]
P4 (ugo)’

ondey——-P + 1.
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O conjunto de seis fun¢Ges ndo lineares,
invariantes a escala, rotagio e translagio, &
definido sobre i,, da seguinte maneira:

$1 = na0 + 1oz
$2= (120 = no2)? + 4(n)? ;
@3 =030 = Nzl + O = o) 5
$s = (130 + nu2) + (121 + )
¢s = (130 — 3m2) (30 + 12)
[ (30 + M2 = 30n + moa)* 1 +

{3121 — no3) (21 + nm)
[ 3010 + mia)? = (121 + na)? 1 5

¢s= (120 — no2) (a0 + 1) — (a1 +na)*] +
dni{na + Mia) (o3 + na)

Como os valores de ¢,ads sio
extremamente pequenos, ¢ comum, ao final do
calculo dos momentos, aplicar-se a fungio
logaritmica a f{im de se evitar problemas de
precisio numérica. Logo, as caracteristicas

extraidas dos caractercs sdio definidas por:
log |¢i], i=1,..,6.
4.0-Descri¢ao do Meétodo de

Reconhecimento de Caracteres

Antes de se descrever a solugio, & de grande
importdncia que se analise alguns aspectos. O
“primeiro deles refere-se a gecometria e disposigio
dos padrdes. Os textos de um documento gréfico
apresentam-se de diversas formas, tamanhos e
inclinagdes, portanto, deve-se chegar a uma
soluciio que contemple tais caracteristicas. O
segundoe diz respeilo as espessuras. Vale lembrar
g'ie & imagem encontra-se representada por seu
czqueleto, com todos os elementos apresentando
espessuras unitirias. Esta particularidade deve ser
levada em conta, uma vez que, a esqueletizagio
da imagem produz sensiveis alteragdes na forma
dos caracteres com inclinagbes nio multiplas de
45 graus. O terceiro, e allimo, refere-se a
similaridade dos padroes. E importante que sc
desenvolva uma técnica que  discrimine
adequadamente caracteres semelhantes, por
exemplo, [do 1,0 do 0, B do 8.

Como em quase todos os sistemas neurais,
basecados no modelo Backpropagation, faz-se
necessario a realiza¢io de um conjunto de testes
para sc chegar a uma arquitetura definitiva. A
titulo de simplificagiic para a implementagiio dos
testes, foi digitalizado apenas um fonte de
tamanho 0.4 cmn, constituido de 36 caracteres. Para
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cada caracter foram pgeradas 13 imagens com
inclinagdes multipias de 15 graus, variando de -90
a 90 graus, vide Figura I. A scguir sio descritos

os testes realizados em um computador
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Figura 1 : Fonte Digitalizado
CARACTERES
SEIS NOMENTOS INVARIANTES
Figura 2: Teste 1 - Rede Unica
4.1-Teste 1

O primeiro sistema que se pensou foi de apenas
uma rede Backpropagation com seis elementos de
processamento na camada de entrada, um
elemento para cada momento invariante, e trinta
e seis elementos na camada de saida, cada
elemento respondendo por um caracter, vide
Figura 2. Com intuito de se estimar um numero
inicial para as unidades de processamento da
camada intermediaria, foi treinado um conjunto
de redes para o reconhecimento de caracteres com
inclinagiic igual a 0 graus. Para este teste foram
experimentadas 22 arquiteturas de redes, treinadas
20000 vezes com os padrdes a 0 graus.

A tabela 1 mostra para cada namero de
elementos da camada intermediania o respectivo
percentual  de  reconhecimento  dos  padrdes
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treinados. Foi adotada para a taxa de aprendizado,
n, 0 valor 0.2 e para a constante momentum, a, 0
valor de 0.9. A rcalizagio deste teste consumiu
aproximadamente 2h {0min de CPU.

Dec posse desse resultado, foram treinadas trés
redes com 250, 270 e 300 unidades de
processamento na camada intermediaria, visando
o reconhecimento dos cdracteres com todas as
inclinagdes. Do conjunto de treinamento, 468
amostras, Figura 1, foram climinados os dois W
da extremidade (-90 ¢ 90 graus) por serem
idénticos aos padroces da letra M (90 e -90 graus).
O treinamento destas redes consumiu mais de 32h
de CP’U, sem contudo aprescntar resultados que
justificassem o aprimoramento da solugiio. Este
fongo tempo de trcinamento, sem davida,
inviabiliza qualquer solugiio neste sentido.

Tabela | ; Resultados do Teste 1.

Un. % Un. Y Un. %
inter.] Rec. | Inter] Rec. ! Inter| Rec.

10 | 25 | 108 | 61.5| 216 | 71.7
16 | 25 | 120 | 66.6 | 230 | 820
32 | 102 ] 130 | 79.4 | 250% | 97.44
a0 | 7.6 | 140 | 71.7 | 260 | 87.1
56 | 25.6 | 150 | 74.3 | 280 | 84.6
68 {307 | 170 | 79.4 | 300 | 79.4
80 | 51.28} 186 | 71.79] - | -

92 | 4871} 200 | 8208 - | -

4.2-Teste 2

Uma segunda alternativa foi a implementagido de
36 redes, uma para cada caracter, com seis
elementos de processamento na camada de entrada
(seis momentos invariantes) e dois elementos na
camada de saida, indicando a aceitagiio ou rejeigiio
do padrio de entrada, vide Figura 3. Scgundo esta
arquitctura, o reconhecimento & feito aplicando-se
os seis momentos invariantes do padrao em todas
as redes.  Conseqilentemente, a classificagio €
definida pela rede que apresentar o maior valor de
ativaydo do elemento de saida responsavel pela
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aceitagiio. Para o teste, as 36 redes foram treinadas
com 466 amostras, sendo apresentadas 5000 vezes.
A taxa de aprendizado (0.2) e o momentum (0.9)
foram os mesmos do teste anterior. Para cada uma
das redes foi pesquisado o melhor numero de
elementos da camada intermediaria.

A tabela 2 mostra o resumo do  teste,
apresentando, para cada rede, o numero de
unidades escondidas ¢ os percentuais aproximados
de reconhecimento, indicados pelos escores de
accitagio e rejeigio dos padroes. Nesta tabela, os
escores de aceitagio ¢ rejeigio ndo expressam o
resultado global do reconhecimento. Estes valores
indicam que, por ecxemplo, para a rede que
corresponde a letra A, 100% dos padrées A sio
reconhecidos e 99% dos demais padrdes sao ditos
nio A. Este indice de rejeigiio indica que existem
alguns padrdes niio A que sio classilicados como
A. Como apenas quatro redes apresentaram os
percentuais ideais, ou seja, 100% para accitagio ¢
100% para rcjeigdo, e algumas delas mostraram
valores inferiores a 70%, € de se esperar que o
resultado final aponte para a busca de uma outra
solugiio. Apcsar disso, 68% das amostras
treinadas foram reconhecidas e o tempo de
treinamento das 36 redes foi bem inferior (lh
25min) ao do teste de uma Unica rede, mostrando
que é mais ripido treinar um conjunto de
pequenas redes do que apenas uma com elevado
numero de clementos de processamento.

CARACTER A CARACTER 2
acuracko  praegle acervachs  gramcie
n
m wowcRteR w wBukETE
CARACTER ©O CARACTER %
acaraghe  eesucke actmashe moede
I WOMENTOR BN woRERTH)

Figura 3: Teste 2 - 36 Redes.
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Tabela 2 : Resultados do Teste 2.

Rede| % | % | Rede| % | %
Ac.| Rej. Ac.| Rej

A-8 | 100 99 | B-8 | 100| 98
C-8 | 100] 100] 1>-24 } 100| 97
E-9 I 76 | 100) F-9 | 100] 98
G-9 | 100 100| IE-8 |.100] 99
I-8 | 100] 98 | J-9 [ 53 | 96
K-9 { 100] 99 { L-8 | 38 | 94
M-8 1 100| 98 | N-8 | 100} 100
0-101 84 | 98 | -8B | 84 | 98
Q-8 | 84 | 95 { R-8 | 100} [00

CARACTER A (-mO®} CARACTEN A (+80% )
AcuTieks  ruricde acutachy  peaeichs
vy Voo b
PN wOuENTHS 6KI NEMENTO
CARACTER 8 (~-90") CARACTER 98 (+20")
aczitaghe anicde | sttrracde rrieicke

K10 NOWERTDY BCI0 NOWENTRR

Figura 4: Teste 3 - 466 Redes.

4.3-Teste 3

Continuando nesta linha, com o proposito de se
aumentar o percentual de reconhecimento, foi
treinade um conjunto de 466 redes (36 caracteres
* 13 inclinagdes de 15 em 15 graus - 2 W), com
arquiteturas  idénticas:  scis  clementos  dc
processamento na camada de entrada, quatro
elementos na camada intermediaria ¢ dois na
cammada de saida. Cada uma destas redes &
responsavel pelo reconhecimento de apenas uma
inclinagio de um dado caracter. A Figura 4 mostra
0 esquema de arquiteturas do sistemna neural.
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Quanto & estratégia de reconhecimento, o
sistema segue o mesmo procedimento do teste
anterior, ou seja, aplicam-se os momentos
invariantes em todas as redes, ¢ aquela que
apresentar o maior valor de ativagio no elemento
de aceitagdo do padrio, classificard o caracter, O
treinamento deste sisterna consumiu 6h 25min de
CPU. Para cada rede foram apresentadas 5000
vezes O conjunto de amostras, com 2 taxa de
aprendizado igual a 0.2 ¢ momentum igual a 0.9.

O resultado deste modelo, com 466 redes,
mostrou avangos significativos, reconhecendo
87% dos padrdes treinados. De maneira a se medir
a capacidade de pencralizagiio do sistema, isto €,
o reconhecimento de padrdes ndo treinados, foram
rcalizados outros testes descritos a scguir.

4.4-Teste de Generalizagio

Foi entdo gerada uma massa de padroes com
caracteres rotacionados de 7.5 graus a partir dos
padrdes treinados. Para este conjunto de padrdes,
"nio  treinados®, o sistema  respondeu
rcconhecendo 41% dos caracteres. Este indice
deveu-se ao elevado intervalo de rotagio aplicado
em cada caracter (I5 graus) do conjunto de
treinamento.  De maneira analoga, foi realizado
um scgundo teste de peneralizagiico com intervalos
de 10 graus para o treinamento e de 5 graus para-
o rcconhecimento. A generalizagiio desie modcelo
atingiu percentuais da ordem de 59%. Lstima-se
que com intervalos de 5 graus para o treinamento,
a genceralizagiio atinja valores superiores a 80%.
/A tabela 3 sintetiza os resultados destes testes de
reconhecimento  dos  padrées ndo  treinados,
mostrando para cada intervalo de rotagio os
respeclivos percentuais de generalizagio.

Com relagiio ao reconhecimento de caracteres
de diferentes tamanhos (escala), os percentuais sc
mantiveram no mesmo nivel para variagoes até a
metade do padrao treinado. Isto signilica dizer
que para o fonte utilizado nos testes, de tamanho
igual a (.4cm, pode-se reconhecer caracteres que
variam de 0.2 a 0.6cm.

Tabela 3 : Teste de Generalizagio.

Int. Trein. int. Gener. % de Rec.
15° 7.5° 41
10° 5° 59
5%, 2.5% >80
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5.0-Conclusoes

Concluindo, o método aqui proposto para ©
reconhecimento de caracteres com variagdes de
escala, rotagiio e translagiio sc da através de um
conjunto dec pequenas redes ncurais, do tipo
Backpropagation, onde cada uma delas é
responsavel pela classificagio de uma Unica
posi¢io do caracter, Todas as redes sio
constituidas de scis elementos de processamento
na camada de entrada, quatro clcmentos na
camada intermediaria ¢ dois elementos na camada
de saida.

E importante ressaltar que a acuracidade do
reconhecuncnto ¢ funcio da similaridade do
conjunto de caracteres, da deformacéo produzida
pela esqueletizagio, da resolugiio do dispositivo
de aquisicio da imagem e da capacidade de
generalizagio introduzida ao sistema {quantidade
de redes).
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