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Resumo

Reconhecimento de textos manuscritos é um
importante problema com aplicagdo em diferentes
casos, como, por exemplo, leitura automadtica de
cheques; reconhecimento de enderegos postais;
indexacdo automdtica de documentos, entre outros.
Esse  trabalho aborda a  problemdtica do
reconhecimento de caracteres manuscritos em
documentos historicos. Iremos tratar aqui dos
processos de segmentagdo de texto, com destaque
para o algoritmo de segmentacdo de caracteres
proposto durante esse trabalho, chamado de sliding
window, extracdo de caracteristicas usando o método
de histogramas de projecdo; e redes neurais
artificiais (RNA) para classificagdo.

Abstract

There are many  applications  concerning
handwritten text recognition, for example, check
automatic reading; postal addresses recognition;
documents automatic index; and others. This paper
approaches the handwritten characters recognition in
historical documents. We will analyze the processes of
text segmentation, with prominence for the sliding
window,  characters  segmentation  algorithm
considered  during this work;, characteristics
extraction, using the method “Histogramas de
Projegdo”; and artificial neural networks (RNA) for
classification.

1. Introducio

O projeto de ProHist [1] se propde a desenvolver
novos algoritmos para processamento de documentos
histéricos. Atualmente, o projeto envolve a cooperago
entre a universidade de Pernambuco e a universidade
Rey Juan Carlos, Espanha. Seus principais objetivos
sd0 a preservagdo de documentos historicos e o

desenvolvimento de formas mais faceis de transmissao
desses documentos [9][10].

Utilizamos como base de dados o legado do acervo
de Joaquim Nabuco. Esse acervo é composto por
cartas datilografadas, manuscritas, cartdes postais,
entre outros. Sdo mais de 6.500 documentos,
totalizando mais de 30.000 paginas. Para esse trabalho
usamos apenas documentos manuscritos.

Esse artigo analisa, dentre o processo completo
para reconhecimento, as etapas de segmentagdo de
texto, extrag¢do de caracteristicas ¢ classificacao.

O proximo tdépico aborda o problema da
segmentagdo de texto. O terceiro topico mostra a
importancia de se usar um método de extragdo de
caracteristicas e explica de que forma ele foi
implementado nesse trabalho. O quarto topico explica
as diferentes redes neurais utilizadas durante os testes
de classificacdo. O item 5 descreve o modo de testes
utilizado na nossa analise. No item 6 s3o mostrados os
percentuais de erro obtidos para cada classificador. O
item 7 sugere trabalhos que podem ser realizados a
partir dos resultados deste artigo. O item 8 conclui o
artigo e no ultimo item as referéncias utilizadas sao
numeradas.

2. Segmentacio de Texto

Na segmentacdo de texto [6] nds consideramos como
entrada para o sistema o resultado obtido de uma
segmentacdo de documento [13]. Do resultado da
segmentacdo de documento espera-se um documento
“limpo”, ou seja, foi feito um pré-processamento onde
sdo eliminados todo tipo de ruido e possiveis
inclinagdes no texto. Além disso, trabalhamos apenas
com imagens bindrias. Alguma técnica de
processamento de imagem deve ser utilizada para se
obter imagens binarizadas.

As etapas que consistem na segmentagdo de texto
podem ser divididas em segmentagdo de linhas e
segmentacdo de caracteres.



A figura 1 mostra as etapas da segmentacdo de
texto. Ao final das etapas de segmentacdo de texto
obtém-se cada caractere isolado.
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Figura 1. Ilustragdo das etapas de segmentagdo de
texto.

2.1. Segmentacio de Linhas

A segmentagdo de linhas em documentos manuscritos
nem sempre € trivial. Comumente observamos invasao
ou até sobreposi¢do de algumas letras sobre letras das
linhas adjacentes. Em vista dessa dificuldade, criamos
um algoritmo que identifica e segmenta apenas as
linhas que podem ser delimitadas por regides
retangulares.

Selecionando as melhores amostras dos resultados
obtidos na aplicagdo desse algoritmo, poderemos
automatizar os testes para a segmentagdo de
caracteres. Além disso, devido a modularidade
possibilitada pelo uso de uma linguagem orientada a
objetos, a adi¢do de modulos que identifiquem os
casos em que existem linhas tratamento é simples.

2.1. Segmentacao de Caracteres

Essa etapa recebe o resultado obtido da segmentagio
de linhas e retorna cada caractere isoladamente [7][8].

O Slideing window é o algoritmo proposto nesse
trabalho para segmentacdo de caracteres. Esse
algoritmo foi feito da seguinte forma: primeiro
percorre-se a linha horizontalmente, extraindo imagens
dela como se estivesse tirando fotografias; depois, para
cada imagem, eliminar toda a parte branca que estiver
acima ou abaixo da area que representa o caractere. Os
resultados obtidos desse algoritmo foram bastantes
satisfatorios e podem ser usados como entrada para
uma rede neural.

3. Extracao de Caracteristicas

Uma imagem ¢ representada por uma matriz de pixels.
As amostras de imagem utilizadas nesse projetos

foram normalizadas em matrizes de 32x32 pixels, o
que representa 1024 informagdes.

Como entrada para uma rede neural, 1024
informagdes seria impraticivel na etapa de
classificacdo, por isso utiliza-se técnicas de extragdo
de caracteristicas [15]. Durante esse projeto foi
implementado os Histogramas de projecao.

3.1. Histogramas de Projecao

No Histogramas de Proje¢do sdo feitas projegdes
horizontais e verticais da imagem e colocadas num
array. Essa técnica reduz o numero de informagdes
descritivas da imagem de 1024 para 64.

A Figura 2 ilustra o Histograma de Projecdo. Veja
que para cada linha e cada coluna hd um valor do
Histograma.

Figura 2. Tlustracdo do Histogramas de Projecao.

4. Classificacio

A ultima etapa para o reconhecimento de caracteres € a
etapa de classificagdo. Diferentes técnicas de
classificacdo podem ser usadas para reconhecimento
de padrdes. Todos os métodos de classificagdo
disponiveis devem ser bem estudados e analisados,
pois em cada aplicagdo uma técnica diferente pode se
comportar de forma mais satisfatoria. Para isso
fizemos uma analise comparativa entre algumas redes
neurais usadas como classificadores[11]. Usamos
regra do vizinho mais préoximo (KNN — k Nearest
Neighbors) [2][3][4]; Redes RBF [2][4]; ¢ maquinas
de vetor de suporte (SVM - Support Vector Machines)
[1][4].

4.1. Regra dos Vizinhos Mais Préximos

A regra dos vizinhos mais proximos (KNN) é um
método de classificagdo supervisionado onde um
padrdo ¢ dito pertencer a uma classe de acordo com a
quantidade de vizinhos que pertengam a essa classe,
conforme um critério de distancia (distancia
Euclidiana, geralmente).



A idéia para classificagdo ¢ bastante simples: na
fase de treinamento deve-se armazenar os padrdes de
treinamento; depois para um novo padrdo ¢é calculada a
distancia euclidiana desse padrdo para cada um dos
padrdes de treinamento; sdo identificados os k padrdes
de treinamento mais proximos do novo padrio; a
classe que tiver mais representantes dentre esses k
padrdes sera a classe do novo padrao.

Na escolha do parametro K deve-se ter cuidado
para escolher um numero impar, pois um numero par
poderia causar conflito quando um novo padrdo
tivesse o mesmo numero de vizinhos de diferentes
classes.

4.2. Maquinas de Vetor de Suporte

Basicamente, o SVM ¢ um algoritmo linear que
constrdoi hiperplanos, com o objetivo de encontrar
hiperplanos  6timos, ou seja, hiperplanos que
maximizem a margem de separa¢do das classes, para
separar os padroes de treinamento em diferentes
classes.

Os valores de treinamento sdo mapeados num
espago de varias dimensdes. Depois a SVM encontra
um hiperplano linear de separagao.

Um kernel ¢é o produto interno em algum espago de
caracteristicas. Diferentes kernels t€ém sido propostos
na literatura. Alguns exemplos sdo:

* Linear

e Polinomial

*  Sigmoide

*  Fungo de base radial (RBF)

No relatério passado foram utilizados o kernel
RBF e o kernel polinomial. SVMs com kernel RBF
possuem dois pardmetros, chamados C (o pardmetro
de penalidade do termo de erro (C>0) ) ¢ gamma (a
largura dos kernels RBF), SVMs com kernel
polinomial possuem parametros C e d. Esses
parametros tém grande influéncia na classificacdo dos
dados e na generalizagdo dos mesmos e, portanto,
esses valores devem ser cuidadosamente selecionados
de acordo com o problema.

4.3. Funcoes Base Radiais

Sdo utilizadas para aplicagdes em problemas de
aprendizagem supervisionada (regressao,
classificagdo).

A fungdo de ativag@o aplicada a um nodo de uma
RBF utiliza como medida a distancia entre os vetores
de entrada e de peso. Fungdes radiais representam uma

classe especial de fungdes cujo valor diminui ou
aumenta em relagdo a distancia de um ponto central.

O algoritmo de treinamento usado nas redes RBF ¢
o DDA (Dynamic Decay Adjustment) [12]. Com esse
algoritmo, as redes ndo precisam de uma estrutura
fisica totalmente pré-definida. Nao é necessario definir
a quantidade de camadas intermediarias, pois o
algoritmo mesmo calcula o melhor nimero de camadas
escondidas, assim como o nimero de nodos em cada
camada escondida

5. Analise de dados

Para cada aplicagdo especifica uma combinagdo
diferente entre método de extragdo de caracteristicas e
de classificagdo pode comportar-se melhor. Por isso
apos a implementacdo dos Histogramas de Proje¢do
fez-se necessaria a realizagdo de testes para mensurar
os resultados obtidos a partir da utilizagdo desse
método de extragdo de caracteristicas em conjunto
com os classificadores descritos anteriormente [14].

Os testes foram executados utilizando a ferramenta
de mineracdo de dados Weka e validacao cruzada 10-
fold como modo de teste. Na validagdo cruzada 10-
fold o conjunto das amostras que serdo utilizadas
como entrada para os classificadores sdo divididos em
dez grupos. Nove desses grupos sdo utilizados para
treinamento das redes e um ¢é usado para testes. Isso €
repetido dez vezes, em cada vez utiliza-se um grupo
diferente para testes.

6. Resultados Obtidos

Dentre todos os cassificadores, o SVM com kernel
RBF obteve os melhores resultados para C = 100 e
Gamma = 0,01. A tabela 1 mostra o desempenho
desse classificador.

A tabela 2, que mostra o melhor resultado obtido,
deixa claro como ¢ de extrema importancia a decisdo
sobre quais pardmetros usar para obtengdo dos
melhores resultados. A mudanca desses parametros
afeta totalmente os resultados, podendo em alguns
conjuntos de pardmetros, encontrarmos valores
proximos dos 50% enquanto em outros conjuntos
conseguimos até 14%.



Tabela 1. Desempenho do classificador SVM com
kernel polinomial como fungao dos parametros C e d.

C d = exponent | Histoaramas de Projecao
1 1 14.5%
1 3 16.5%
1 9 31%
10 1 16%
10 3 16.5%
10 9 31%
100 1 16%
100 3 16.5%
100 9 31%

Tabela 2. Desempenho do classificador SVM com
kernel RBF como fungéo do parametro C e Gamma.

C Gamma Histogramas de Projegao
1 0.1 18%
1 0.01 46.5%
1 0.001 56.5%
10 0.1 15.5%
10 0.01 19%
10 0.001 44%
100 0.1 16%
100 0.01 14%
100 0.001 19%

Tabela 3. Desempenho do classificador RBF Neural
Network como func¢do do nimero de unidades ocultas.

RBF units | Histogramas de Projecéo

2 21.5%
10 22.5%
20 22%
50 22%

70 22%

Tabela 4. Desempenho do classificador KNN como
funcdo do mnumero de vizinhos utilizados na
classificacao.

K Histogramas de Proje¢éo
1 18.5%
3 18%
5 20%
7 24.5%
9 24.5%
7. Trabalhos Futuros

Adicionar médulos ao algoritmo de segmentagdo de
linhas, para possibilitar a segmentacdo de linhas
conectadas ou sobrepostas.

A analise de dados descrita nesse artigo foi feita
utilizando digitos que foram extraidos manualmente.
Para validar os resultados obtidos dos métodos que
foram explanados nesse artigo, seria necessario
realizar experimentos de classificagdo que utilizassem
os resultados desses algoritmos.

8. Conclusao

A andlise comparativa entre os diferentes métodos de
classificagdo, utilizando-se os Histogramas de
Proje¢do como método de extragdo de caracteristicas,
¢ um Otimo parametro para os que pretendem
classificar caracteres manuscritos. Essa analise
completa trabalhos encontrados na literatura ao usar
um outro método de extragdo de caracteristicas [14].

O resultado do sliding window pode ser
perfeitamente testado por uma rede neural adaptada
para que os resultados que ndo delimitam caracteres
sejam descartados. Em vista dos bons resultados
obtidos desse algoritmo, ¢é provavel que bons
resultados sejam obtidos da etapa de classificagdo
utilizando esse método.

Além disso, em consonancia com a metodologia e
o espirito cientificos, ¢ esperado que os algoritmos
aqui criados sejam utilizados por outros que tenham o
interesse em solucionar o problema do reconhecimento
de caracteres manuscritos, gerando avangos no estado
da arte.
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