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RESUMO

USO DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL NO RECONHECIMENTO OPTICO DE
CARACTERES

Este trabalho apresenta um estudo de técnicas de inteligéncia computacional
aplicado no reconhecimento O6ptico de caracteres OCR (Optical Character
Recognition). Estuda-se a tarefa de classificagcdo realizada pelos classificadores -
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Artificiais (RNAS) - e
algoritmo dos k vizinho mais proximo (K-Nearest Neighbor - KNN), com o objetivo de
selecionar as caracteristicas dos padrées que sdo caracteres épticos presentes nas
imagens e otimizar a configuracdo dos parametros, a fim de obter o melhor
desempenho de classificagdo possivel. O reconhecimento de caracteres € uma das
varias aplicacdes em Reconhecimento de Padrbes (RP). Ha duas terminologias que
sdo comumente empregadas para classificar os sistemas capazes de efetuar a
leitura automatica de caracteres e textos escritos a maquina ou manuscritos, em
letra de forma ou cursivos. O termo mais antigo € OCR e o segundo é ICR que € um
acrdbnimo para Intelligent Character Recongnition. Para avaliar os algoritmos
desenvolvidos foi utilizada uma base de dados com 20.000 vetores de
caracteristicas, juntamente com as respostas de letras latinas A-Z e, desse conjunto
de dados, 50% foram utilizados para treinamento e os outros 50% para testes. Ao
final dos testes, os resultados obtidos foram satisfatorios, com taxa de acerto
superior a 98% ao classificador SVM, utilizando funcéo kernel RBF, j& o classificador
RNA obteve taxa de acerto superior de 97%, ao passo que o classificador KNN
obteve taxa de acerto superior de 93%.

PALAVRAS-CHAVES: Reconhecimento Optico de Caracteres. OCR (Optical
Character Recognition). Redes Neurais Artificiais (RNA). Perceptrons Multicamadas
(MLP).  Algoritmo dos k vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbor - KNN).
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).



ABSTRACT

INTELLIGENCE COMPUTER USE IN OPTICAL CHARACTER RECOGNITION

This work presents a computational intelligence techniques applied to the
study of optical recognition of characters OCR (Optical Character Recognition). We
study the classification task performed by the classifiers - Support Vector Machines
(SVM), Artificial Neural Networks (RNAS) - and algorithm of k nearest neighbor (K-
Nearest Neighbor - KNN), with the objective of selecting the features the optical
character patterns that are present in the images, and optimize the configuration
parameters in order to obtain the best classification performance. The character
recognition is one of several applications in Pattern Recognition (PR). There are two
terms that are commonly used to classify systems capable of performing automatic
reading of characters and texts typewritten or handwritten in block letters or cursive.
The oldest term is OCR and ICR is the second which is an acronym for Intelligent
Character recongnition. To evaluate the developed algorithms we used a database
with 20,000 feature vectors, along with the responses of Latin letters AZ, and that
dataset, 50% was used for training and 50% for testing. At the end of the tests, the
results were satisfactory, with accuracy rate exceeding 98% per classifier SVM using
RBF kernel function, since the RNA classifier obtained higher hit rate of 97%, while
the KNN classifier obtained rate top hit 93%.

KEYWORDS: Optical Character Recognition. OCR (Optical Character Recognition).
Artificial Neural Networks (ANN). Multilayer Perceptron (MLP). Algorithm of k-
nearest neighbors (K-Nearest Neighbor - KNN). Support Vector Machines (SVM).



Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:
Figura 7:
Figura 8:
Figura 9:

Figura 10:
Figura 11:
Figura 12:
Figura 13:
Figura 14:
Figura 15:
Figura 16:
Figura 17:
Figura 18:
Figura 19:

LISTA DE FIGURAS

Componentes de um sistema OCR.

Os principais paradigmas da Inteligéncia Computacional.

Esquema de um sistema e uma maquina de aprendizado.

Rede Feedforward de Multiplas Camadas.

Processo de treinamento do algoritmo back propagation.

Exemplo de hiperplano 6timo linearmente separaveis.
Distancia d entre os hiperplanos H1 e H2.

Exemplo de classificacdo pelo método KNN.
Representacao de Imagens Digitais.

Processo de Discretizagdo de uma Imagem.

Imagem digital em tons de cinza.

Exemplo de limiarizagdo com limiar = "128.

Passos para o processamento digital de imagens.
Linha e deteccao dos limites dos caracteres.

Confirmagé&o dos limites dos caracteres.

Caracteres segmentados utilizados como treinamento.

Caracteres reconhecidos.
Amostra de possiveis entradas para os métodos.
Rede MLP do Projeto.

23
27
29
31
32
34
35
38
39
40
41
42
44
50
51
54
54
57
63



Grafico 1:
Grafico 2:
Grafico 3:
Grafico 4:

Grafico 5:

Grafico 6:
Grafico 7:
Grafico 8:

Grafico 9:

LISTA DE GRAFICOS

Classificagdo KNN com variagdo do valor de K.
Classificagdo SVM com fungao Kernel Linear.
Classificagdo SVM com funcéo Kernel Polinomial.
Classificagdo SVM com fungéo Kernel RBF.

Representagéo grafica da RNA para a variagdo no numero de
épocas.

Grafico da comparacao direta entre os métodos.
Gréfico de intervalos KNN, SVM RBF e RNA.
Grafico de Diferenca de Médias para KNN, SVM RBF e RNA.

Grafico Resultado Especificidade e Sensibilidade.

58
59
61
62

64
66
67
69
69



Tabela 1:
Tabela 2:

Tabela 3:

Tabela 4:
Tabela 5:
Tabela 6:
Tabela 7:
Tabela 8:
Tabela 9:

LISTA DE TABELAS

Resultados para a variagao do valor de K.

Resultados da Classificacdo por SVM com funcdo Kernel
Linear.

Resultados da Classificagdo por SVM com funcado Kernel
Polinomial.

Resultados da Classificacao por SVM com funcao Kernel RBF.
Resultados da Classificagao por SVM.

Resultados para a variagdo no numero de épocas.
Pareamento dos resultados e desvio padrao dos métodos.
Calculo da Variancia.

Analise de Variancia e Classificacao por Teste de Tukey.

57

59

60
61
62
64
67
68
68



Equacao 1:
Equacao 2:
Equacao 3:
Equacao 4:

Equacao 5:
Equacao 6:
Equacao 7:
Equacao 8:
Equacao 9:
Equacao 10:
Equacao 11:

LISTA DE EQUACOES

Equacao de Superficie de Deciséo.
Equacédo com Base nas Classes y = +1 e y=-1 (1).
Equacédo com Base nas Classesy = +1 e y=-1 (1).

Equacao de Representacdo de uma Superficie de Decisao
Linear Multidimensinal no Espaco de Entrada.

Equacao de Distancia entre os Hiperplanos Hi e Ha.(1)
Equacao de Distancia entre os Hiperplanos Hi e H,.(2)
Equacao para Obter o Comprimento do Vetor Projetado.
Equacgédo da Distancia Euclidiana.

Equacao da Convercao dos Tons de Cinza.

Equacgéo da Definigcdo dos Tons de Cinza.

Equagéo de Limiarizacao.

34
34
34

35
36
36
37
41
41
41
43



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ANFIS - O sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo

HMM - Hidden Markov Model

IC - Inteligéncia Computacional

ICR - Intelligent Character Recognition (Reconhecimento Inteligente de Caracteres)
IWR - Intelligent Word Recognition (Reconhecimento Inteligente de Palavra)
KNN - K-Nearest Neighbor (k vizinho mais préximo)

LMS - Least Mean Square (Algoritmo do minimo quadrado médio)

MA - Maquina de aprendizagem

MLP- Multi Layer Perceptrons (Perceptrons Multicamadas)

OCR - Optical Character Recognition (Reconhecimento Optico de Caracteres)
OMR - Optical Mark Recognition (Reconhecimento Optico de Marca)

OpenCV - Open Source Computer Vision Library

PSO - Particle Swarm Optimization (Otimizacao de enxame de particulas)

RBF- Radius Basis Function (Funcao de Base Radial)

RGB - Red, Green and Blue (Vermelho, Verde e Azul)

RNA - Redes Neurais Artificiais

RP- Reconhecimento de Padrbes

SOM - Self Organizing Map (Mapa Auto Organizavel de Kohonen)

SVM - Support Vector Machines (Maquina de Vetor de Suporte)

UCI - Repository of Machine Learning (Repositorio de Aprendizado de Maquina)



1.1:
1.2:
1.2.1:
1.2.2:
1.3:

2.1:
2.2:
2.3:
2.4:
2.4.1:
2.4.1.1:
2.5:
2.6:
2.7:
2.7.1:
2.7.2:

3.1:
3.1.1:
3.1.1.1;

SUMARIO

INTRODUCAO.

MOTIVACAO.

OBJETIVOS.

Objetivo Geral.

Objetivos Especificos.
ORGANIZACAO DO TRABALHO.
FUNDAMENTACAO TEORICA.
TRABALHOS RELACIONADOS.
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL.
APRENDIZADO DE MAQUINA.
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.
Perceptrons Multicamadas (MLP).
Algoritmo de treinamento.
MAQUINAS DE VETORES SUPORTE.

ALGORITMO DOS K VIZINHOS MAIS PROXIMOS (KNN).

COMPUTACAO GRAFICA.

Imagem digital.

Processamento Digital de Imagens.
METODOLOGIA.

DETECCAO DE SiMBOLO NA IMAGEM.
Determinar Linhas de Caractere.

Algoritmo (1).

15
18
19
19
19
20
22
23
26
27
29
30
31
32
36
38
39
43
46
47
48
48



3.1.2:

3.1.2.1:

3.2:

4.1:
4.2:
4.2.1:
4.2.2:
4.2.3:
4.3:
4.3.1:
4.4.

Deteccao de Simbolos Indivivuais.
Algoritmo (2).

ATIVIDADES DESENVOLVIDAS PARA O CASO ESPECIFICO DO
PROJETO.

RESULTADOS E DISCUSSOES.
CLASSIFICADOR KNN.
CLASSIFICADOR SVM.

SVM Kernel Linear.

SVM Kernel Polinomial.

SVM Kernel RBF.

CLASSIFICADOR RNA.

Influéncia da variacao de parametros.
COMPARAGAO ESTATISTICA ENTRE OS METODOS.
CONCLUSOES.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.

APENDICE A: USO DE REDES NEURAIS PERCEPTRONS
MULTICAMADAS (MLP) EM SISTEMA DE RECONHECIMENTO
OPTICO DE CARACTERES

APENDICE B: SISTEMA DE SEGMENTACAO DE IMAGEM DE
CHAPAS DE GRANITO POLIDAS PARA GERAR UM BANCO DE
IMAGENS COM PADROES DE DEFEITOS EM GRANITOS.

49
49
51

56
57
58
58
60
61
63
65
66
71
73

80

81



15

1 INTRODUCAO

A troca de dados entre seres humanos e maquinas € um desafio que,
basicamente, implica compreender que reconhecimento de caracteres € um
processo que associa um significado simbdlico com objetos desenhados em uma
imagem (letras, simbolos e nimeros), ou seja, é a técnica de reconhecimento de
caracteres associam uma identidade simbdlica a imagem de um caracter.

Portanto, o maior desafio na area de processamento de imagem consiste em
reconhecer documentos, seja no formato impresso ou no manuscrito. Isso porque o
reconhecimento de caracteres é uma das areas mais amplas e nessa sao utilizadas
caracteristicas biométricas para autenticacao de pessoa, bem como de documento.
O reconhecimento Optico de caracteres € um tipo de analise de imagem de
documento no qual a imagem digitalizada contém impressos a maquina ou escritos a
mao e a entrada em um software OCR converte para um formato de texto digital
legivel, editavel por maquina. (VASUDEVA et al., 2012).

Pal e Chaudhuri (2004) afirmam que a tecnologia OCR converte as imagens
de caracteres impressos por maquinas em caracteres legiveis por maquinas. 1sso
porque os Sistemas OCR visam permitir que maquinas reconhecam simbolos
opticos sem intervencdo humana. As técnicas de extracdo de caracteres e
reconhecimento tém potencial aplicacdo em qualquer dominio onde as imagens de
documentos de textos precisem ser interpretadas, analisadas e processadas
(JAWAHAR et al., 2002). Assim, a sele¢do da estratégia de segmentacao, os recursos
e o classificador sdo passos muito importantes na construcao de um OCR.

De acordo com Kumbhar e Chandrachud (2012), o reconhecimento éptico de
caracteres aborda o problema de processar e reconhecer caracteres opticos. O
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reconhecimento Optico é realizado off-line ap6s a escrita ou a impressao ser
concluida, ao contrario de reconhecimento online em que o computador reconhece
os caracteres a medida que sdo desenhados. Ambos os caracteres - escritos a mao
e impressos - podem ser reconhecidos, mas o desempenho é diretamente
dependente da qualidade dos documentos de entrada. Quanto mais restrita a
entrada for, melhor sera o desempenho do sistema OCR. No entanto, quando se
trata de escrita manual, totalmente irrestrita, as maquinas OCR ainda estdo muito
longe de ler, bem como seres humanos. No entanto, o computador 1€, com rapidez,
dispositivos técnicos e estao trazendo continuamente a tecnologia mais perto de seu
ideal.

De acordo com Pradeep et al. (2010), as tecnologias mais comuns de
reconhecimento padrdo sdo ICR, OCR, IWR (Intelligent Word Recognition), OMR
(Optical Mark Recognition), etc., mas dentre esses, o0 OCR € a tecnologia mais
prevalente. Nos ultimos anos, a tecnologia OCR tem sido aplicada em diversas
areas, revolucionando o processo de gestdo de documento. O uso de OCR varia de
acordo com as diferentes areas. Os bancos o OCR sdo usados para controlar
processos sem necessidade de envolvimento humano, como nos cuidados de
saude, no processamento de grandes volumes de formularios para cada paciente,
em formulérios de seguro, etc. OCR também é usado em muitas outras areas como:
educacao, financas, agéncias governamentais, etc..

Segundo Neeba et al. (2009), o reconhecimento éptico de caracteres é um
campo de interesse que se evidencia por mais de uma década e € uma pesquisa
ativa no reconhecimento de padrées. Tem sido proposto um grande numero de
algoritmos para o mesmo dominio, mas o que mais importa sdo a eficiéncia do
algoritmo e sua viabilidade.

Segundo Osorio (1991), os sistemas OCR séo sistemas desenvolvidos, de
certa forma, para reproduzir a capacidade humana de ler textos. Além de servirem
como uma forma alternativa de interacdo homem-maquina, os sistemas de
reconhecimento de caracteres tém sido utilizados para a compactacdo de imagens
textuais. Esse caso se aplica muito na utilizacdo de sistemas de fac-simile, para
transmissao de texto. Através do reconhecimento dos caracteres, em uma imagem a
ser transmitida por este tipo de equipamento, pode-se obter a compactacao das
informagdes, o que resulta em economia (menor numero de informagdes

transmitidas).
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A técnica OCR estabeleceu as bases e a motivacdo para tornar o
reconhecimento de padrbes e a analise de imagens como campos individuais de
interesse da ciéncia (RODRIGUES; THOME, 2000).

A técnica de reconhecimento de caracteres se baseia na extracdo das
caracteristicas da uma imagem de um documento digitalizado para fazer a
classificacdo das caracteristicas obtidas. Um fator determinante para um bom
desempenho do reconhecimento € a selegdo do conjunto de caracteristicas a serem
extraidas dos caracteres (AIRES, 2005).

Segundo Vasudeva et al. (2012), a ferramenta de reconhecimento de
caracteres é uma dessas ferramentas inteligentes para adquirir inteligéncia humana
parcial, com a capacidade de capturar e reconhecer varios caracteres em diferentes
idiomas. Isso porque o reconhecimento de caracteres (em geral, o reconhecimento
de padrdes) aborda o problema da classificacao de dados de entrada, representado
como vetores, por categorias. (LECUN; BENGIO, 1995).

De acordo com Arora et al. (2010), ao longo dos anos, a informatizacéao
assumiu grande numero de operagcdes manuais, um bom exemplo é o
reconhecimento de caracteres que consiste na capacidade de um sistema de
computador de receber e interpretar imagens digitalizadas de caracteres. No estagio
inicial do desenvolvimento do OCR, foram utilizadas técnicas de reconhecimento
baseado em modelo de correspondéncia. Os métodos iniciais foram concebidos,
artificialmente, em modelos ou prototipos selecionados a partir de uma média ou de
algumas amostras. A medida que o nimero de amostras aumentou essa
metodologia de projeto simples se tornou insuficiente para acomodar a variabilidade
sob forma de amostras e, assim, ndo foi capaz de gerar altas precisbées no
reconhecimento.

Os métodos de classificagdo de padrbes, baseados na aprendizagem de
exemplos, tém sido amplamente aplicados para reconhecimento de caracteres
desde 1990 e tém trazido melhorias significativas de precisdes de reconhecimento.
Esses tipos de métodos incluem métodos estatisticos, redes neurais artificiais,
maquinas de vetor de suporte, multipla combinacao classificador. (ARORA et al.,
2010).

Neste projeto, estudam-se as caracteristicas de alguns métodos de
inteligéncia computacional que tém sido aplicados com sucesso no reconhecimento

de caracteres Opticos e os resultados de RNA’s, SVM e KNN aplicados no
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reconhecimento de caracteres Opticos. Os pontos fortes e as deficiéncias desses

métodos de classificagdo também serao discutidos.

1.1: MOTIVACAO

Na visdo computacional, pode-se perceber um significativo aumento nos
varios campos a serem desenvolvidos, o desafio é resolver o problema relacionado
a visdo computacional, produzindo técnicas inteligentes que reproduzam as
capacidades do sistema visual humano, reagindo aos estimulos visuais de acordo
com a area de pesquisa investigada. Nesse sentido, a identificacdo das fungdes do
sistema visual dos seres humanos, o processo de aprendizagem e a capacidade de
realizar inferéncias nos processos da pesquisa sao de grande relevancia para o
desenvolvimento e a melhoria de técnicas para andlise automatica ou
semiautomatica de informacoes, sejam essas extraidas de uma imagem ou cena
com o auxilio de computador (GUIMARAES, 2013).

Através do trabalho com imagens €& possivel desenvolver e obter muitos
dados que, usados de forma objetiva, podem trazer beneficios em varios contextos.

No inicio da década de 60, surgiu o termo reconhecimento de padrées que a
principio significava a deteccao de formas simples. De acordo Hugo (1995), Duda e
Hart (1973) deram uma definicao interessante para o termo "Reconhecimento de
padroes € um campo interessado no reconhecimento por maquinas de regularidades
significativas em ambientes ruidosos ou complexos", ou a procura por uma estrutura
nos dados.

Na visdo computacional, juntamente com redes neurais, tém-se estudos sobre
reconhecimento de padrées. O que para o0s seres humanos € uma habilidade
simples e extremamente desenvolvida - por se tratar de reconhecer objetos do dia a
dia, como: face, fisionomias, caligrafias e até mesmo estado de humor das pessoas
que conhecem - no ambiente de computadores isso se torna um pouco mais
complexo, por se tratar de algoritmos e técnicas que permitam que um computador
aprenda, ou seja, que ele melhore o0 seu desempenho em determinada tarefa.

Diante desses pressupostos, para classificar as imagens e obter um padréao
de reconhecimento, deve-se saber - previamente - para qual finalidade se almeja

obter as informacgdes. Segundo Mossmann (2010), algumas areas se destacam na
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aplicacao do reconhecimento de padrdes, como: identificacdo através de impressoes
digitais (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008) e andlise da iris, diagnosticos médicos
(STEINER, 1995), analise de imagens aeroespaciais, visdo computacional
(PERELMUTER et al., 1995), investigacdo da qualidade do papel industrial
(STEINER, 1995), processamento de imagens (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE,
2000), andlise de pegas para manutengdo preventiva, analise de caracteres
manuscritos  (PRADO; ELFES, 1975), andlise de eletrocardiogramas
(MASCARENHAS, 1987), reconhecimento e identificagdo de cromossomos
(TODESCO, 1995), dentre tantas outras.

Entretanto, as dificuldades de extrair as informagdes, classificar a imagem e
definir um padrdo estdo na definicAo de quais técnicas e parametros serédo
utilizados, ja que para cada objetivo de uso final da imagem ha grande variedade de
técnicas, podendo apresentar resultados totalmente diferentes de acordo com a
técnica que se opte por aplicar.

A possibilidade de automatizacdo desse processo de definicdo da ordem das
técnicas e métodos que sao aplicadas em cada imagem, para obter um obijetivo final
e uso da mesma, é que motiva a realizacdo deste projeto. Através do
desenvolvimento de Algoritmo de Redes Neurais (RNA’s), Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) e k Vizinhos Mais Proximos (K-Nearest Neighbor — KNN), acredita-se

que é possivel obter sucesso para o objetivo final da dissertacao.

1.2: OBJETIVOS
1.2.1: Objetivo Geral
O objetivo principal deste trabalho € estudar as técnicas de reconhecimento

de padroes com uso de inteligéncia computacional no reconhecimento e

classificagéo de caracteres oOpticos.

1.2.2: Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao avaliar, computacionalmente, Redes Neurais
Artificiais (RNA’s), Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e k-Vizinhos Mais
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Proximos (K-Nearest Neighbor - KNN) como método de classificacdo para a
integracdo de informacdes presentes nas imagens Opticas de caracteres. Dentre

esses objetivos estao:

o Revisar as questdes e técnicas para OCR, que séo:

" Passo 1: Pré-processamento;

" Passo 2: Pré-Classificacao;

" Passo 3: Extracao de Caracteristicas.

o Avaliar o potencial das Redes Neurais Artificiais (RNA’s) como método de

classificagdo para a integracao de informacdes presentes nas imagens Opticas de

caracteres.

o Descrever o potencial de Maquina de Vetores de Suporte (SVM) como
método de classificagdo para a integracdo de informagdes presentes nas imagens
Opticas de caracteres.

o Analisar o algoritmo dos k Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest Neighbor —

KNN) como método de classificacdo para a integragdo de informagdes presentes

nas imagens opticas de caracteres.

1.3: ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho apresentado esta organizado em 5 (cinco) capitulos e dois anexos

conforme descritos a seguir.
Capitulo 1: Introducdo: faz uma breve introdugédo do conteddo que compde o
presente trabalho, apresentando a descricdo do problema, a motivacao, justificativa,

0s objetivos e a organizacao do trabalho;

Capitulo 2:. Fundamentacao Tedrica: descreve, de forma sucinta, o conteddo que

compde o presente trabalho bem como as fontes de dados e as principais

referéncias;



21

Capitulo 3: Metodologia: apresenta o processo de elaboragéo do trabalho em suas

fontes de dados e os aspectos de implementacao utilizados para o desenvolvimento
do sistema,;

Capitulo 4: Resultados: descreve os resultados dos testes e treinamentos

realizados com as diferentes técnicas de inteligéncia computacional no

reconhecimento de caracteres.

Capitulo 5: Conclusdes: Apresenta as conclusdes obtidas a partir do

desenvolvimento do projeto, fazendo uma analise retrospectiva e trazendo a
perspectiva para trabalhos futuros que possam ser implementados, tendo como
base este projeto.

Apéndice A: Artigo aprovado no IX Encontro Mineiro de Engenharia de Produgao —
EMEPRO.

Apéndice B. Artigo aprovado no X Encontro Mineiro de Engenharia de Produgao —
EMEPRO.

A Secao Referéncias Bibliograficas: detalha as bibliografias utilizadas no decorrer

do periodo de estudos e as pesquisas adotadas no desenvolvimento do projeto,
sendo que essas possuem grande importancia para a consolidagdo de conceitos e

conhecimentos.
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2: FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A reproducao de fungées humanas por maquina, como a leitura, € um sonho
antigo. No entanto, ao longo das ultimas cinco décadas, a leitura de maquina passou
de um sonho para a realidade. Isso porque o reconhecimento éptico de caracteres
se tornou uma das mais bem-sucedidas aplicagcdes da tecnologia na area de
reconhecimento de padrdes e inteligéncia artificial. (TIWARI et al., 2013).

A técnica de reconhecimento de caracteres se baseia na extracdo das
caracteristicas de uma imagem de documento digitalizado para fazer a classificagao
das caracteristicas obtidas. Um fator determinante para um bom desempenho do
reconhecimento € a sele¢do do conjunto de caracteristicas a serem extraidas dos
caracteres. (AIRES, 2005).

De acordo com Tiwari et al. (2013), um tipico sistema de OCR é constituido
por varios componentes. O primeiro passo, nesse processo, € digitalizar o
documento utilizando um scanner éptico. Quando as regides que contém texto sdo
localizadas, cada simbolo & extraido por meio de um processo de segmentacdo. Os
simbolos extraidos podem, entdo, ser pré-processados, eliminando ruido, para
facilitar a extragcdo das caracteristicas na sequéncia de passos. Em seguida, a
identidade de cada simbolo é encontrada - por comparagdo das caracteristicas
extraidas com descricdes das classes simbolos obtidos- através de uma fase de
aprendizagem anterior. Finalmente, a informagdo contextual é usada para
reconstruir as palavras e/ou numeros do texto original. A figura 1 ilustra uma

configuragdo comum de um tipico sistema de OCR.
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Figura 1: Componentes de um sistema OCR.
Fonte: Adaptado de Tiwari (et al., 2013)

De acordo com Pradeep et al. (2010), as tecnologias mais comuns de
reconhecimento padrdo sao ICR, OCR, IWR (Intelligent Word Recognition), OMR
(Optical Mark Recognition), mas dentre essas, a OCR é a tecnologia mais
prevalente. Nos ultimos anos, a tecnologia OCR tem sido aplicada em diversas
areas, revolucionando o processo de gestdao de documento. O uso de OCR varia de
acordo com as diferentes areas. Nos bancos, por exemplo, a OCR é usada para
controlar processos sem o envolvimento de humano; nos cuidados de saude, €
usada para processar grandes volumes de formularios por paciente, formulario de
seguro. A OCR também € usada em muitas outras areas como: educagéo, financgas,
agéncias governamentais, etc.

O reconhecimento Optico de caracteres é um campo de pesquisa em
reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial, visdo de maquina e
processamento de sinais. Esse tipo de reconhecimento €, normalmente, referido
como um processo de reconhecimento de caracteres off-line, o que significa dizer
que o sistema processa e reconhece imagens estaticas de caracteres. Refere-se a
traducdo mecénica ou eletrébnica de imagens de caracteres manuscritos ou textos

impressos em codigo de maquina, sem qualquer variacao. (BHATIA, 2014).

2.1: TRABALHOS RELACIONADOS

Bhatia (2014) apresenta uma revisdo detalhada da area de reconhecimento
optico de caracteres, enfatizando as varias técnicas que tém sido propostas para os

sistemas de reconhecimento épticos de caracteres.
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Bayat (2013) apresenta o desenvolvimento do projeto de um sistema com alta
eficiéncia para reconhecimento de digitos manuscritos. Primeiramente, propde um
sistema eficiente que inclui dois modulos principais: o0 médulo de extracdo de
caracteristicas e o médulo classificador. No modulo de extragdo de caracteristica
sete conjuntos de caracteristicas discriminantes sdo extraidos e utilizados no
sistema de reconhecimento. No médulo classificador, pela primeira vez nesta area, o
sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) é investigado. Os resultados
experimentais mostram que o sistema proposto tem uma boa precisdo de
reconhecimento.

No entanto, os resultados iniciais mostram que, no treinamento ANFIS, o raio
do vetor tem papel muito importante para precisao de reconhecimento. No segundo
momento, propde um sistema de inteligéncia com um novo modulo de otimizacao,
ou seja, melhora no algoritmo IBA que é proposto para encontrar os melhores
parametros do classificador. Nessa fase de teste, o método de validacéo cruzada foi
aplicado ao banco de dados numérico manuscrito MNIST para avaliar os
desempenhos do sistema proposto. Os resultados das simulacdes mostraram que o
sistema proposto teve alta precisdo de reconhecimento.

Nasir e Uddin (2013) desenvolveram um método que com base em pré-
processamento, k-means clustering, teorema Bayesiano e SVM. O numero de
amostra de digitos foi de 300 e a taxa de sucesso alcancado foi de 99,33%. Sahu e
Kubde (2013) relatam que os métodos de classificacdo, baseados na aprendizagem
de exemplos, tém sido amplamente aplicados para reconhecimento de caracteres
desde 1990 e eles tém trazido melhorias significativas de precisdo no
reconhecimento. Isso porque essa classe de métodos inclui métodos estatisticos,
redes neurais artificiais, maquinas de vetor suporte e classificador de combinacao
multipla. Assim, o presente trabalho detalha as caracteristicas dos métodos de
classificagdo que tém sido aplicados com sucesso para o0 reconhecimento de
caracteres e aponta os problemas pendentes que podem ser - potencialmente -
resolvidos pelos métodos de aprendizagem.

Singh et al. (2013) apresentam uma analise detalhada no dominio do
reconhecimento off-line de caracteres manuscritos, pois segundo os autores citados
o reconhecimento de escrita manual, no entanto, pode ser considerado um problema
ainda aberto, devido a sua variagao substancial na aparéncia. Embora, tenham sido

realizados estudos suficientes, o trabalho descreve as técnicas para a conversao de
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conteudo textual, partindo de um documento em formato de papel para o formato
digital. Desse modo, o reconhecimento off-line de caracteres manuscritos € um
processo em que o computador entende automaticamente a imagem de manuscrito.
Este material serve como um guia e atualizagcdo para os leitores que trabalham na
area de reconhecimento de caracteres.

Abaynarh et al. (2012) apresentam um reconhecedor de caracteres Amazighe
manuscrito, irrestrito, baseado em momentos ortogonais e classificador de redes
neurais. Nesse, o resultado mostra que, se 0 nimero de nés escondidos propicia o
aumento do numero de épocas (iteragdes), também ha aumento se for levado em
consideragdo o caracter manuscrito representado. O sistema proposto extraiu as
caracteristicas momentos a partir de imagens de caracteres e a precisdo obtida foi
97,46%.

Sok e Taing (2014) descrevem o uso do método de classificacdo SVM para
reconhecimento de caracteres Khmer impresso em documento bitmap. A lingua
Khmer foi identificada como uma das linguas mais complexas, essa possui um total
de 74 alfabetos e a composicdo de palavras pode ter até 5 niveis verticais. O
trabalho propde um novo método SVM para o sistema de classificacao de caracteres
Khmer, usando para tal fim trés diferentes Kernels SVM: o Gaussiano, o de
polinomiais e o de Kernel Linear, bem como a formatagdao dos dados e o
reconhecimento adotado para descobrir o melhor kernel para lingua Khmer.

O sistema utilizou uma fonte "Khmer OS Content" e dados de treinamento
com fonte de tamanho 32 pt para reconhecer trés fontes de tamanhos diferentes.
Sendo que a precisao da fonte de tamanho 28 pt é 98,17%, 32 pt é 98,62% e 36 pt é
98,54%, respectivamente.

Salouan et al. (2014) apresentam uma comparagao entre dois métodos de
aprendizagem-classificacdo: O primeiro € chamado Rede Kohonen ou Mapas Self-
Organizing (SOM) - é caracterizado por um aprendizado ndo supervisionado. O
segundo € chamado de Maquina de Vetor de Suporte - baseia-se em uma
aprendizagem supervisionada. Tais técnicas séo utilizadas para reconhecimento de
manuscritos numéricos latinos, que sao extraidos da base de dados MNIST. Na fase
de pré-processamento, utiliza-se limiar as técnicas de centralizagdo e de
esqueletizacao; Na extracdo de caracteristicas, utiliza-se o método de zoneamento.
Assim, o resultado da simulacdo obtido demonstra que a SVM é mais robusta do

que o método SOM, no reconhecimento de manuscritos numéricos latinos.
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Vikram et al. (2013), apresentam um novo sistema para classificar caracteres
Telugu - uma lingua do sul da india - usando MLP. Inicialmente, caracteres escritos
a mao foram extraidos, medindo coordenadas X, Y e Z de pixels dos caracteres
reproduziveis. No passo seguinte, contemplaram-se as coordenadas X, Y, Z de cada
pixel dos caracteres manuscritos Telugu e o algoritmo proposto, isso possibilitou que
o sistema fosse treinado para distinguir e classificar, ainda, outra matriz de
caracteres pertencentes a essas classes ftreinadas. Sahu e Kubde (2013)
apresentam um sistema de OCR para caracteres em Inglés, usando a rede neural
artificial que € um método eficiente de extragéo de caracteristica, esse é baseado e
proposto em diagonal e pode dar alta precisdo de reconhecimento, além de exigir
menos tempo para treinamento e classificacdo, o meétodo de extracdo de
caracteristicas que se baseia em diagonal da precisao de até 98,8%.

Salouan et al. (2015) apresentam duas comparacdes: A primeira entre o
desempenho em termo da precisdo e da rapidez dos trés métodos hibridos de
extracao de caracteristicas utilizadas em OCR, que é o método de regido estrutural
combinado com trés métodos estatisticos que sao Krawitchouk, pseudo momentos
Zernike invariantes e transformada de Fourier-Mellin, com analise invariante. A
segunda comparacao é realizada entre trés classificadores que se compde pela
programagao dinamica, a Naive Bayes e as maquinas de vetores suporte.

Fenwa et al. (2014) apresenta uma integracdo do método enxame de
particulas otimizado (Particle Swarm Optimization - PSO) com KSVM, ou seja, uma
melhoria do SVM para assegurar um melhor desempenho de classificagcdo em
termos de precisdo de reconhecimento e de tempo de reconhecimento. Os
experimentos foram conduzidos nos classificadores KSVM e PSO - Based KSVM,
usando a ferramenta de aprendizado de maquina WEKA no conjunto de dados de
digitos manuscrito off-line MNIST. A melhor precisdo de reconhecimento dentre os
trés os kernels foi determinada por experimentagdo na fungdo polinomial, fungéo
RBF e kernel Dot. No entanto, os experimentos foram concebidos para permitir uma
comparagcao no conjunto de dados, em uma validagdo cruzada os resultados
indicaram que PSO - Based KSVM teve melhor desempenho do que KSVM, com
uma precisao maxima de 98,57%.

2.2: INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
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De acordo com Kruse et al. (2013), a area de pesquisa inteligéncia
computacional (IC) consiste em conceitos, paradigmas, algoritmos e o
desenvolvimento de ferramentas que, em teoria, reconhecem e respondem aos
comportamentos inteligentes, seja em ambientes extremos ou complexos. Assim, a
Inteligéncia Computacional é identificada, fortemente, por sub-simbodlicos de
predominancia de analogos de sistemas naturais ou, de forma mais direta, ligados a
natureza.

Através da inteligéncia computacional é possivel que sistemas inteligentes
tenham caracteristicas préximas ao raciocinio do ser humano, como por exemplo:
Na extracdo de conhecimento dos dados, no aprendizado por padrées, na
generalizagdo do conhecimento aprendido, na identificacdo do processamento da
informagdo incerta e imprecisa, na explicacdo das decisbes tomadas, na
identificacao e na solugao dos problemas complexos, na adaptacao e nas melhorias
do processo por otimizagao de parametros de pesquisa (JAIN et al. 2008).

Segundo Jain et al. (2008), os principais paradigmas de modelagem da IC,
sao: Conexionista, Légica Difusa, Evolucionario e Hibrido. A figura 2 apresenta uma

taxonomia com os principais paradigmas da Inteligéncia Computacional.

Inteligéncia
Computacional

Lagica Redes Computagio Inteligéncia
Mebulosa Meursis Evolucionéria Artificial

Figura 2: Os principais paradigmas da Inteligéncia Computacional.
Fonte: Goldschmidt (2010)

2.3: APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com Alpaydin (2004), aprendizado de maquinas é uma subarea da
inteligéncia computacional direcionada para a criacdo de algoritmos, técnicas e
métodos com objetivos voltados para o processo de aprendizagem que permitem

que as maquinas aprendam. Nesse sentido, a resolugcdo de grandes problemas
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complexos, através de programas de computador, € um desafio e muitas vezes
impossiveis se consideradas as restricoes técnicas e tecnolégicas atuais.

Assim, Mika (2002) descreve que o objetivo da aprendizagem de maquinas é
construir dispositivos capazes de realizar tarefas complexas, comecando-os através
do aprendizado de um problema e nao desenvolvendo sua construgao.

Para Mitchell (1997), o aprendizado de maquina auxilia no estudo da
construgcao de programas, melhorando seu desempenho de uma nova tarefa, a partir
de uma primeira tarefa ja realizada, ou seja, utilizando a experiéncia da solugao
inicial do problema. Nesse contexto, o0 processo de aprendizagem pode ser definido
como por situagées que o desempenho de alguma tarefa pode ser medido, “Diz-se
que um programa computacional aprende a partir da experiéncia. E, em relacéo a
uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho nas
tarefas T, medida por P, melhora com a experiéncia E.” (MITCHELL, 1997, p. 02).

A partir da evolugdo dos computadores os aspectos técnicos ganharam forga
a medida que as pesquisas relevantes nessa area foram e tém sido realizadas, o
que demonstra que as maquinas podem obter um nivel significante de aprendizado,
mesmo que as fronteiras dessa habilidade nao estejam claramente definidas.
(PRATI, 2006).

Segundo Barone e Bazzan (2003), aprendizado de maquina: “é o processo
pelo qual um sistema inteligente é adaptado através do estimulo do ambiente no
qual esta inserido”, sendo que o tipo de aprendizado é determinado pela maneira
que essa adaptacao é realizada.

A forma como os estimulos do ambiente se relaciona com os ajustes,
realizados na maquina de aprendizado, é o que define os diversos métodos de
aprendizado. Basicamente, podem-se considerar o0s seguintes métodos de
aprendizado: Supervisionado, Ndo-Supervisionado e Semi-Supervisionado, Indutivos
e Transdutivos. Um esquema de forma de aprendizado € apresentado na figura 3.



29

Y

Amostrador Sistema

Y

Maquinade
aprendizagem

~

Y
——>»

Figura 3: Esquema de um sistema e uma maquina de aprendizado.
Fonte: Silva (2008).

Nota-se, pela figura 3, que o sistema obtém as informagdes das observacoes
realizadas a partir de x;, sendo as saidas dadas por y;, e as respostas da maquina de
aprendizado buscam emular o comportamento do sistema dado por y. O
aprendizado de maquina apresenta a vantagem de apresentar boas solucbes para
problemas onde ndo se podem encontrar solugdes exatas.

A referida técnica reduz a necessidade de insercao de conhecimento de um
especialista para que seja possivel encontrar a solugdo do problema, além de
permitir 0 encontro de regras e relacionamentos implicitos nos dados, mas
dificilmente observaveis por especialistas humanos. Assim, o aprendizado dos
sistemas pode ser classificado basicamente como indutivo, podendo ser nao
supervisionado e supervisionado, e dentro dos estudos de aprendizado
supervisionado, classificam-se como classificacdo e regressdo. (RUSSELL;
NORVING, 2004).

2.4: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Leoesch e Sari (1996), devido as suas caracteristicas inerentes, as
redes neurais sdo utilizadas em ferramentas computacionais para 0s recursos de
reconhecimento e classificacdo de padrbes, podendo se adaptar facilmente para
responder a um padrao especifico através da aprendizagem.

Osério (1991) identifica as redes neurais ou, mais precisamente, as redes

neurais artificiais em simulacbes de um ambiente para solucdo de aplicacdo em
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diversas areas do conhecimento da ciéncia e da vida humana. Assim, considerando

as aplicacdes existentes no mercado, destacam-se:

. Analise de imagens;

" Classificagao de dados;

" Diagnéstico médico;

- ldentificac&o de fraude de cartdo de crédito;

" Processamento de sinais e eliminacao de ruidos;
- Reconhecimento e sintese de fala;

- Reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR);

- Robotica;

De acordo com Braga et al. (2000), as RNA sao modelos matematicos que se
assemelham as estruturas neurais biolégicas e que tém capacidade computacional
adquirida por meio da aprendizagem e da generalizacao.

Para Haykin (2001), rede neural € uma maquina adaptativa com um
processador macigco e paralelamente distribuido, constituido de unidades de
processamento simples e que tém a propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e, posteriormente, torna-lo disponivel para uso.

Segundo (HAYKIN, 2001; SILVA, 2009), a arquitetura da rede é definida pela
forma na qual esses neurbnios estao organizados e interconectados, ou seja, pelo
namero de camadas, numero de neurbnios por camada, tipos de conexao entre os
neurdnios € a topologia da rede. Existem diversos modelos para implementagcéao de
uma estrutura de rede neural artificial, como a SOM (Self organizing map), RBF
(Radius Basis Function), LMS (Least Mean Square) e a MPL (Multi Layer
Perceptrons).

2.4.1: Perceptrons Multicamadas (MLP)

As redes de multiplas camadas se distinguem das redes de camada simples
pelo numero de camadas intermediarias que sao aquelas situadas entre a camada
de entrada e a de saida. Essa arquitetura possui uma ou mais camadas ocultas, que

sdo compostas por neurbnios computacionais, também chamados de neurbnios
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ocultos. Nesse contexto, Haykin (2001) define que a funcao dos neurbnios ocultos é
interagir entre as camadas de entrada externa e a saida da rede.

Quando se adiciona uma ou mais camadas ocultas, a rede sera capaz de
extrair estatisticas de ordem elevada. Nesse sentido, e considerando as habilidades
dos neurdnios ocultos de extrairem estatisticas de ordem elevada, é extremamente
importante para a funcdo que o tamanho da camada de entrada (estimulo) seja
relativamente grande.

Na Figura 4 €& apresentado um grafo arquitetural de um perceptron
multicamadas com duas camadas ocultas e uma camada de saida.

— —=0
—= O | —=
Sinal de . Sinal de
entrada —= 0 | — saida
{estimulo) (resposta)
| —
— —=0 .._'“': >
Camada de Primeira Segunda Camada de
antrada camada camada saida

aculta oculta

Figura 4: Rede Feedforward de Multiplas Camadas.
Fonte: Haykin (2001).

Uma rede tipica Feed for ward tem neurbnios dispostos em uma topologia de
camadas distintas. A camada de entrada ndo é realmente neural a todas: essas
unidades servem simplesmente para introduzir os valores das variaveis de entrada.
Os neurdnios das camadas ocultas e de saida sdo ligados cada um a todas as
unidades da camada anterior.

2.4.1.1: Algoritmo de treinamento

O algoritmo de treinamento mais utilizado em modelos MLP é o
Backprogation, esse se baseia na aprendizagem por corregéo de erros. O algoritmo
de Backprogation € um tipo de aprendizado supervisionado, dessa forma, quando o
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valor de saida é gerado, o erro é calculado e seus valores sdo retro propagados
para a entrada, 0s pesos sao ajustados e os valores sdo novamente calculados.

O funcionamento algoritmo de Backprogation, segundo Ferrari et al. (2006), é

0 seguinte:
" Apresenta-se um padrao a camada de entrada da rede;
" O padrao é processado, camada por camada, até que a camada de saida

forneca a resposta processada;

" A resposta é comparada com a resposta desejada, se estiver errada, o erro €
calculado.
" Os valores séo retro propagados da camada de saida para a camada de

entrada, os pesos sdo ajustados e o processamento € feito novamente, até que se

obtenha a resposta desejada.

A figura 5 ilustra o processo de treinamento do algoritmo back propagation

feito em duas fases, a fase forward e a fase backward.

Fase formvcard

Fase baclkwerrdd

Figura 5: Processo de treinamento do algoritmo back propagation.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

2.5: MAQUINAS DE VETORES SUPORTE
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De acordo com Gunn (1998), maquinas de vetores suportes (Support Vector
Machines — SVM'’s), possuem a capacidade de resolver problemas de regressao e
classificacdo, considerando o aprendizado realizado na etapa de treinamento e da
sua capacidade de generalizacdo. Assim, em um problema binario, através da SVM,
0 objetivo é separar as instancias em duas classes, isso através de uma fungéo que
sera obtida a partir dos exemplos conhecidos na fase de treinamento e
aprendizagem.

O funcionamento basico do SVM € dado por duas classes e um conjunto de
instancias de treinamento, cujas amostras concernem com essas classes e o SVM
constroi um hiperplano que segmenta o espaco de caracteristicas em duas regides,
maximizando a fronteira de separacdo entre as mesmas. Esse hiperplano é
conhecido como hiperplano de separagdo Otima. As amostras estranhas séo
mapeadas para esse mesmo espaco € atribuidas a uma das classes. (ALPAYDIN,
2010).

Dentro do contexto Alpaydin (2010) destaca que o SVM funciona da seguinte
forma: Considerando duas classes e um conjunto de instancias de treinamento,
cujas amostras pertencem a essas classes, a SVM cria um hiperplano que divide o
espaco de caracteristicas em duas regides, maximizando a margem de separacao.
Esse hiperplano é conhecido como hiperplano de separagdo 6tima e as amostras
desconhecidas sdo mapeadas para esse mesmo espaco e, na sequéncia, atribuidas
a uma das classes.

SVM séo hiperplanos que separam os dados de treinamento por uma margem
maxima e, esse recebe como entrada um conjunto de instancias previamente
rotuladas para a sua fase de treinamento, como qualquer classificador
supervisionado. As instancias de treinamento que se encontram mais préximas do
hiperplano sdo chamadas de vetores de suporte (BURGES, 1998). Um SVM linear
constréi um hiperplano que separa classes positivas (+1) e negativas (-1) com a
margem maxima.

De acordo com Silva e Scarpel (2007), na classificacao binaria, o problema é
encontrar uma funcao paramétrica, linear ou nao, que defina um hiperplano de
separacao das classes. Sendo T um conjunto de entrada do tipo (X, Y, onde X;
representa a “i-ésima” tupla de entrada e Y; sua respectiva classe, sendo Y = {-1,

+1}, T e é linearmente separavel se houver possibilidade de separacdo dos dados
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das classes -1 e +1 por um hiperplano (LORENA; CARVALHO, 2007). A superficie
de decisdo, na forma de um hiperplano que realiza essa separacao, é obtida pela
equacéao 1.

w.x+b=0

Equacéo 1: Equacéo de Superficie de Decisdo
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Sendo x um vetor de entrada, w um vetor de peso ajustavel e b um bias.
Assim, a equagéo 1 é reescrita com base nas classes Y= +1e Y = -1, como mostra
a equagao 2 e a equagao 3.

w'.x+ b=0para Y= +1

Equacao 2: Equagao com base nas classesY=+1eY =-1 (1)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

w'.x+b<OparaY=-1

Equacao 3: Equagado com base nas classesY=+1eY =-1(2)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

De acordo com Haykin (2001), dado um vetor w e um bias b, a separacao
entre o hiperplano definido na equacdao 1 e o ponto de dado mais proximo é
denominado margem de separagao, representada por p. Sempre que for possivel
obter um p> 0, existirdo infinitos hiperplanos entre as duas classes.

Sendo duas classes linearmente separaveis, deseja-se encontrar um
hiperplano de separacdo que produz o menor erro de generalizagdo entre o numero
infinito de hiperplanos. O hiperplano ideal € aquele que possui a margem maxima de
separagao entre duas classes, onde a margem corresponde a soma das distancias
do hiperplano para os pontos/dados mais préximos de cada uma das duas classes.
Esses pontos proximos sdo chamados de vetores de suporte. A figura 6 ilustra um

hiperplano ideal para um exemplo linearmente separavel.
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Velor de suporte

Vetor de suporte

Figura 6: Exemplo de hiperplano étimo linearmente separaveis.
Fonte: Cristianini; Shawe-Taylor, (2000).

Nesse sentido, considerando os termos conceituais, Haykin (2001) define
que, os vetores de suporte sdo os pontos de dados que se encontram mais préximos
da superficie de decisao, portanto, sdo os mais dificeis de classificar.

Ainda de acordo com Haykin (2001), considerando que w, e b, revelem os
valores 6timos do vetor peso e bias, o hiperplano 6timo representa uma superficie
de decisao linear multidimensional no espago de entrada, e esta representado pela

equacao 4.

Wo'.X+ bo=0
Equacao 4: Equacgao de representagdo uma Superficie de Decisao Linear Multidimensional no

Espaco de Entrada.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Sendo x; um ponto no hiperplano Hy: w'.x + b = +1 e xz um ponto no

hiperplano Hz: w'.x + b = -1, como ilustrado na figura 7.
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H:wx+b=1

. wx+h=10

Hywx+b=-1

Figura 7: Distancia d entre os hiperplanos H1 e H2.
Fonte: Lorena; Carvalho (2007).

De acordo com Lorena e Carvalho (2007), projetando x; — x> na direcéo de w,
perpendicular ao hiperplano separador w’.x + b = 0, pode-se obter a distancia entre

os hiperplanos H; e Ho, que é a projecéao ilustrada na equacéo 5:

a= G- (25 222)

Equacao 5: Equacgao de Distancia entre os Hiperplanos H1 e H2 (1)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Tendo w'.x; + b= +1 e w.xo + b = -1. A diferenca entre essas equagdes
fornece w'.(x; — x2) = 2. Substituindo esse resultado na equagdo 5, obtém-se a

equacao 6:

d = w lxy—an)

W Xy —x7

Equacao 6: Equagao de Distancia entre os Hiperplanos H1 e H2 (2)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Como se deseja obter o comprimento do vetor projetado, toma-se a norma da
equacao .6, obtendo a equagéao 7:
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b

d=

w

Equacéo 7: Equacéo para Obter o Comprimento do Vetor Projetado
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Essa é a distancia d, ilustrada na figura 6, entre os hiperplanos H; e Ha,
paralelos ao hiperplano separador, onde w e b foram escalados de forma a néo
haver exemplos entre H; e H», 1/||wj| é a distancia minima entre o hiperplano
separador e os dados de treinamento. A maximizagdo da margem de separac¢ao dos
dados em relagdo ao hiperplano étimo pode ser encontrada pela minimizagdo de

[Iwl.

2.6: ALGORITMO DOS K VIZINHOS MAIS PROXIMOS (KNN)

Aha et al. (1991), descreve que o algoritmo de classificagdo dos k vizinhos
mais proximos ou, simplesmente kNN, insere-se no ambito da aprendizagem
baseada em casos (/nstance Based Learning). Esse algoritmo possui objetivo e
principio em que casos semelhantes deverao ter a mesma classe. Esse resultado de
continuidade é - de certa forma - comum a todos os algoritmos, no entanto, utiliza o
conceito de semelhanca de forma direta para identificar a classe. A semelhanca é
comparada através de uma fungao de distancia que é aplicada aos pares de casos.

De acordo Theodoridis e Koutroumbas (2006), KNN é uma técnica de
classificagdo, baseada em instancias, que permite atribuir a classe de cada
elemento desconhecido, partindo da classe majoritaria obtida entre os seus vizinhos
mais proximos, esses sdo identificados no conjunto de treinamento. Para encontrar
seus vizinhos é criada uma medida de similaridade que normalmente é uma medida
de distancia calculada no espaco de caracteristicas de cada vizinho.

Uma das medidas de similaridade mais utilizadas na literatura € distancia

Euclidiana. Tal medida é calculada pela equacao a seguir:

dix.y) = '\E:! (x; — y.)°

Equacao 8: Equacgao da Distancia Euclidiana
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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Conforme a equacao descrita em (8), x € um exemplo de treino, representado
por x= [X1 ,..., X)] eR", onde n é dimens&o do vetor de caracteristicas e y representa
a amostra de teste, sendo y=[y; ,..., yn eR".

De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2006), o KNN é um dos
algoritmos mais simples dentre as técnicas existentes de aprendizagem de maquina.

Seu funcionamento sera descrito a seguir:

1. Identifique o valor de k, ou seja, 0 nUmero de vizinhos mais préximos;

2. Calcule a distdncia da nova amostra a ser classificada entre todas as

amostras de treinamento;

3. Identifigue os k vizinhos mais proximos, independentemente do rétulo das
classes;

4, Conte o niumero de vizinhos mais préximos que pertencem a cada classe do
problema;

5. Classifique a nova amostra, atribuindo-lhe a classe mais constante na
vizinhanga.

De acordo com Mitchell (1997), o KNN é um método de classificacdo de
padrdao que ndo possui processamento na fase de treinamento, para cada padréao de
teste € medida a distancia entre ele e todos os padrdes de treinamento. Verificam-se
quais classes pertencem os k padrées mais contiguos e a classificacdo é feita
associando o padrao de teste a classe que for predominante.

Nesse contexto, considerando a classificagdo de um padrdo onde o
parametro k € igual a 1 (NN), e se o k for maior que 1, por exemplo, k = 3, na qual
sé@o considerados trés vizinhos do novo padrdo, sdo analisadas as trés menores
distancias do novo padrdo para os padrées de treinamento. A classe que obtiver o
maior numero de padrdes dentre essas distancias sera a classe determinante do

novo padrdo. A figura 8 representa esse processo de classificagdo. Para classificar
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um ponto, primeiro se tomam os k-vizinhos mais préximos dele e, dentro desse
conjunto, encontra-se a classe mais significativa.

O ponto desconhecido 1 serd classificado como classe B e o ponto
desconhecido 2 serj classificado como classe A.

"~
g {0) Classe A
2 O ClasseB
b4 ) Classe C
[ pesconhecido 1

[l Desconhecido 2

@

@GQ:,

D -
Atrlbuto 1

Figura 1 - Exemplo de classificagao pelo método KNN.
Fonte: Martins (et al., 2005).

2.7: COMPUTACAO GRAFICA

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999), dentro da ciéncia da
computacéo, a computacao gréafica se destaca como area responsavel pela geragéao
e manipulagdo de imagens em geral, através de sistemas computadorizados.
Geralmente, esta relacionada aos jogos digitais, além de possuir um conjunto de
técnicas aplicaveis a qualquer ramo da informatica, tal como a geracao de interfaces
graficas com usuario, artes digitais, softwares de uso geral e em muitos trabalhos,
como neste, essa técnica seré aplicada na preparacao de imagens correspondentes
as derivacOes de sinais impressos de caracteres, permitindo que as mesmas sejam

analisadas por um sistema de inteligéncia artificial.

2.7.1: Imagem digital
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Segundo Maillard (2001), imagem digital é a discretizacdo de uma cena ou de
uma imagem em formato analégico (foto, sinal de televisdo ou de video) e é
representada através de uma matriz bidimensional ou com mais dimensdes para
imagens coloridas ou multiespectrais de valores numéricos.

De acordo com Pedrini (2015), imagem digital pode ser representada por uma
matriz bidimensional, onde cada elemento da matriz corresponde a um pixel da

imagem. A figura 9 ilustra a representacéo matricial de uma imagem.

120| 138( 120 | 151| 139

110 129( 129| 139( 146

150 138| 137 | 138 129

137|129 | 129 128 | 137

146 | 145 131 | 132 145

|b) Regiao da imagem

(a) Representagao matricial

Figura 9: Representagao de Imagens Digitais.
Fonte: Pedrini (2015).

Uma pequena regido da imagem é destacada, sendo formada por niumeros
inteiros correspondendo aos niveis de cinza dos pixels da imagem.

De acordo com Gonzalez e Woods (1992), para possibilitar a representacao
de uma fungdo continua em ambientes computacionais, é preciso uma fungéo
discreta equivalente, ou seja, uma fungdo cujo dominio e contradominio sejam
nameros naturais, o que significa um conjunto finito de valores, ao contrario das
funcdes continuas que podem possuir infinitos valores em seus dominios e
contradominios.

A figura 10 ilustra o processo de discretizacdo de imagem e mostra uma

possivel codificacdo da cor para cada elemento da matriz.



41

- )
Imagem Continua i :.- 3:_.'.‘:1.)_ i:_ Amostragem
T
fix) t
pix L 3 23|63|62[5]..
ixel - . o

Quantizacio o 27 143|671 8B |.. C L‘I'(|I1;1Cﬁs;fm

11453254145

L : - B O O e

X

Figura 10: Processo de Discretizagao de uma Imagem.
Fonte: Adaptada Scuri (2015).

Imagens digitais podem ser representadas pela atribuicdo discreta de uma
caracteristica de tons/cor, brilho e transparéncia para cada ponto da funcao discreta,
representada ou através da atribuicdo de um nivel de cinza, por exemplo, para

imagens monocromaticas, como representado na equagao que segue.

Equacao 9 - Conversao de tons de cinza, onde x e y sdo numeros reais no
intervalo0a XeOaY:

f(x,y)= cor no ponto (x,y); parax€[0,X] e y € [0,Y]

Equacao 9: Equacgao da Conversao de Tons de Cinza
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Assim sendo, uma imagem digital monocromatica sera o resultado da
atribuicdo dos niveis de cinza para cada uma das coordenadas (x, y) de uma fungéo
discreta. A intensidade da imagem de saida € definida como nivel de cinza (L), para
cada um dos pontos (x, y), estando a intensidade dentro dos limites de intervalo,
como descrito na equagao representada a seguir.

Lmins L sLmax, sendo Lmin e Lmax valores finitos e positivos.

Equacao 10: Equacao da Definicao dos Tons de Cinza.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

A figura 11 ilustra a representacao de uma imagem digital em tons de cinza.
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But the camera sees this:

194 210 2001 212 199 213 215 195 178 158 182 209
180 189 190 221 209 205 181 167 147 115 129 163
114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 &8
&7 103 115 154 143 142 149 153 173 101 57 57
102 112 106 131 122 138 152 147 128 B4 G5B 66
94 95 79 104 105 124 129 113 107 EBF &9 &7
68 71 6% 98 89 92 98 95 89 B8 T6 67
41 56 68 99 63 45 60 82 58 76 74 65
20 41 69 75 56 41 51 73 55 7D 63 44
s0 S0 57 &% J5 F5 73 74 53 6B 59 37
F2 59 53 65 B4 92 84 T4 57 TF2 63 42
6/ 61 58 65 75 JB 76 73 58 75 &9 50

Figura 11: Imagem digital em tons de cinza.
Fonte: Bradski; Kaebler (2008).

Criar imagens digitais, partindo de uma imagem real, € um processo
composto por duas etapas que juntas permitirdo a representacdo digital da
informagao que foi capturada pelo dispositivo, as referidas etapas sdo a aquisi¢éo e
a digitalizagdo. (GONZALEZ; WOODS, 1992). A aquisicao é o primeiro momento da
criacdo de uma imagem digital, a partir de uma imagem real e a digitalizacao é o
resultado do processo anterior e que deve ser transformado para um formato
manipulavel, para o sistema computacional.

Dadas as caracteristicas de algumas imagens, em alguns casos é necessario
um processo de limiarizacao, ou seja, é preciso realizar a deteccado e a separacao
das informacbes contidas em uma determinada imagem digital, permitindo a
posterior criacdo de uma imagem binaria que seja constituida de apenas 0’'s e 1’s.

Contudo, para que isso se torne possivel, € necessario definir o nivel de cinza
N, de forma que qualquer valor inferior ou igual ao mencionado seja considerado
como o objeto e todo valor superior seja considerado como o o fundo, possibilitando
assim que no final do processo se tenha somente dois tipos de informac&o. Em

notacdes matematicas a limiarizacao € uma operacdo onde uma entrada f (x,y) de
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nivel cinza N gera uma saida g (x,y) de denominada imagem limiarizada,
representado na equacéo a seguir. (GONZALEZ; WOODS, 1992).

g (x,y)=1se f(x,y)=T
g (x,y)=0se f(x,y)<T

Equacao 11: Equacgédo de Limiarizagao.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

A figura 12 ilustra um exemplo de operacado de limiarizagdo que é uma técnica

muito usada para reconhecimento de caracteres.

Figura 12: Exemplo de limiarizagdo com limiar = "128".
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Podem-se definir os pixels de valor igual a 1 como sendo objeto e os pixels
com valor igual a 0 como sendo o fundo em que T é um nivel de cinza predefinido.
Quando se trabalha com imagens que possuem somente duas informacdes essa é
técnica bastante util, entretanto, se a imagem possuir uma série de informacoes, a
melhor representagcdo da mesma ndo seria uma imagem binaria (GONZALEZ;
WOODS, 1992). Assim sendo, dadas as caracteristicas das imagens analisadas
neste trabalho, Afinamento, Thinning ou Esqueletizagdo foram aplicadas com o
propoésito de preparar as imagens para utilizacdo na ferramenta. Esses conceitos
serdo apresentados de forma sucinta para que ndo haja fuga do escopo deste
trabalho.
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2.7.2: Processamento Digital de Imagens

Processamento digital de imagens € a manipulacdo de uma imagem por
computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam também imagens.
O propoésito de se usar processamento digital de imagens é melhorar o aspecto
visual de certas feicOes estruturais para o analista humano e para propiciar outros
subsidios de sua apreciagéo, gerando resultados que - posteriormente - possam ser
submetidos a outros processamentos. (JENSEN, 2000).

Ainda segundo Jensen (2000), ha outras fungdes que se destacam ao utilizar
o processamento digital de imagens que sdo a detecgdo, a identificacdo e a
mensuracao de objetos de uma cena, isso através de aplicacées de multiconceitos -
multiescala, multitemporal e multiespectral - que envolvem principios estatisticos
para reconhecimento de padrées, modelagem, sistemas de redes neurais,
fotogrametria e interpretagdo de imagens.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008) ha varias técnicas para processamento
de imagens e dentre essas € possivel identificar as técnicas de realce,
segmentacao, compressao, analise de textura, morfologia matematica e outras.
Juntas, todas essas técnicas podem ser utilizadas para uma vasta gama de
aplicacoes, tais como: processamento de imagem de satélite, processamento de
imagem médicas, deteccdo de face e de objetos, visdo computacional para robds
em automagéo industrial, dentre muitas outras.

De acordo com Gonzalez e Woods (1992), geralmente, o primeiro passo para
processar uma imagem € a segmentacao, pois essa consiste em dividir uma imagem
entre seus constituintes ou objetos. O nivel até o qual essa divisdo é levada
depende do problema a ser resolvido.

A figura 13 ilustra os passos fundamentais para o processamento digital de

imagens com enfoque no reconhecimento de imagens.
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Figura 13: Passos para o processamento digital de imagens.
Fonte: Gonzalez; Woods (2000).

A descricdo da sequéncia padrdo para o reconhecimento de imagens € a

seguinte:

> Dominio do problema: Profunda analise do problema a ser tratado para se
especificar o objetivo a ser alcangado;

> Aquisicao de imagens: Consiste em utilizar um equipamento para adquirir a
imagem, como uma camera de video, uma camera fotografica digital ou um
digitalizador de imagens. Esse processo pode ser também chamado de digitalizacdo

que consiste na conversao de um sinal da forma analégica para a forma digital;

> Pré-processamento: Pode ser entendido como o processamento inicial da
imagem para corregdo de distorcdes geométricas e a remogdo de ruidos,
modificando a imagem para evidenciar caracteristicas a serem utilizadas nas

proximas etapas;

> Segmentacao: Consiste na etapa de processamento em que se analisa a
imagem em relacdo a informagéo nela presente. A imagem é dividida em diferentes
regibes que sao, posteriormente, analisadas por algoritmos em busca de
informacdes que a caracterizem. A segmentacdo consiste em extrair da imagem

apenas as areas que interessam para a resolugao do problema;
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> Base de conhecimento: Representa o conhecimento adquirido pelo ser
humano, o qual € direcionado ao processamento da imagem para o melhor

reconhecimento possivel;

> Representacao e descricao: No processo de representacdo as
caracteristicas principais devem ser enfatizadas e extraidas. O processo de
descricao € também conhecido como sele¢cdo de caracteristicas, pois nesse sao
extraidas as caracteristicas principais que resultam em informagdo quantitativa,
capaz de separar classes de objetos importantes para o reconhecimento dos

padroes;

> Reconhecimento e interpretacao: Consiste em atribuir rétulos aos objetos,
classificando-os a partir das informag¢des encontradas na imagem na etapa anterior.
Essa etapa tenta aproximar o desempenho computacional ao do ser humano
quando associado ao reconhecimento de padrées dentro de uma imagem.
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3: METODOLOGIA

O trabalho foi dividido em varios experimentos com o objetivo de promover
uma maior investigacdo na diferenciagdo dos caracteres presentes em imagens do
banco de imagens de caracteres. Esse processo pode ser desenvolvido
basicamente em trés etapas. A primeira etapa se constitui como processamento
digital da imagem que envolve tanto a melhoria na sua qualidade quanto a detecgao
do objeto de interesse. A segunda etapa diz respeito a extragdo de caracteristicas
que possam descrever o objeto e a selegdo das mais significativas. Por fim, a
terceira etapa é a classificacdo em que, apos escolhidas as caracteristicas - na
etapa anterior - essas servirdo de entrada para os métodos classificadores e esses
forneceréo a tendéncia dos caracteres para os classificar.

Para alcancar os objetivos apresentados, realizou-se uma extensa revisao
bibliografica em busca de trabalhos e materiais sobre o uso da inteligéncia
computacional no reconhecimento O6ptico de caracteres. A codificagdo dos
algoritmos dos métodos de reconhecimento Optico de caracteres foi realizada na
linguagem de programacao Python com a biblioteca OpenCYV. Tal escolha se deve a
possibilidade de utilizacdo dos diversos recursos oferecidos pela biblioteca OpenCV,
elaborados para a area de processamento de imagens e visdo computacional, de
modo a simplificar o processo de codificacdo e garantir a estabilidade para a

realizacao dos testes.

I: O ambiente utilizado para o desenvolvimento foi:

1.1: Softwares:
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v Sistema Operacional Windows 8.1;
v Plataforma de Desenvolvimento, IDLE (Python GUI);
v Linguagem de Programacéao Python;

1.2: Hardware:

v Notebook;

v Processador Intel Core i7 — Terceira Geragao;
v 6 GB Memoria RAM;

3.1: DETECCAO DE SIMBOLO NA IMAGEM

O processo de digitalizacdo, segundo Osoério (1991), consiste em realizar a
aquisicao de uma imagem e envia-la ao computador em um formato adequado para
que esse possa manipula-la. As informacbes visuais sdo convertidas em sinais
elétricos, que sao convertidos em valores binarios a serem armazenados na
memoéria do computador. Nesse processo, 0s sinais sao amostrados espacialmente
e quantificados em amplitude, de forma a obter a imagem digital.

No processamento de imagens, a imagem digital é definida como uma matriz
formada por m x n elementos. Cada elemento dessa imagem é denominado pixel
(picture element) e possui associagcdo com informagbes referentes a cor e a
luminosidade.

O processo de analise de imagem para detectar simbolos de caracteres, pelo
exame dos pixels, € a parte central do conjunto de preparagéo - tanto na entrada do
treinamento como na fase de testes. Extensfes simbdlicas s&o reconhecidas a partir
de um arquivo de imagem de entrada com base no valor de cor de pixels individuais,
0 que para o limite desse projeto € assumido para ser preto RGB (0, 0,0) ou branco
RGB (255, 255, 255). As imagens de entrada sdo assumidas em forma de bitmap,
de qualquer resolugédo, que pode ser mapeado para um objeto bitmap interno no
ambiente IDLE (Python GUI). O procedimento também assume que a imagem de
entrada € composta apenas de caracteres e qualquer outro tipo de objeto
delimitador, como uma linha de fronteira, ndo é considerado.

O procedimento para a analise de imagens para detecgcdo de caracteres esta

listado nos seguintes algoritmos:
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3.1.1: Determinar linhas de Caractere:

- Enumeracao das linhas de caracteres em uma imagem de caractere, o que é

essencial para a delimitagdo dos limites em que a deteccao pode prosseguir.

- Assim, detectar o proximo caractere em uma imagem nao envolve

necessariamente a digitalizacdo da imagem inteira novamente.

3.1.1.1: Algoritmo (1):

1. Iniciar primeiro no x e no primeiro pixel y da imagem pixel (0,0) que ajusta o
nuamero das linhas para 0.

2. Verificar se a largura da imagem é a mesma no componente y da imagem,

classificando-o como:

a. Se um pixel preto for detectado, registra-se y como topo da primeira linha;
b. Senao for para o proximo pixel;
C. Se nenhum pixel preto que for encontrado, aumenta-se a largura de y e se

reinici x para verificar a proxima linha horizontal.

3. Inicia-se, no topo da linha, o primeiro componente x encontrando pixel (0, na

linha_superior).

4. Verificar se a largura da imagem € a mesma no componente y da imagem,
obtendo:

a. Se um pixel preto for detectado, registra y-1 como topo da primeira linha.

Incrementa-se o numero das linhas;

b. Senao for para o préximo pixel;
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c. Se nenhum pixel preto for encontrado, incrementa-se largura de y e reinicia x para

verificar a préxima linha horizontal.

5. Inicia-se abaixo da parte inferior da ultima linha encontrada e se repetem os
passos 1 a 4 para detectar as linhas subsequentes.

6. Se a parte inferior da imagem (altura da imagem) for atingido pare.

3.1.2: Deteccao de simbolos individuais:

- A deteccdo de simbolos individuais envolve a digitalizacdo das linhas de

caracteres, ortogonalmente, para separar pixels pretos compostos na imagem.

3.1.2.1: Algoritmo:

1. Inicia-se no topo a primeira linha do componente x do caractere e a primeira linha

do componente Xx.

2. Digitaliza-se a largura da imagem sobre 0 mesmo componente y.

a. Se o pixel preto é detectado, registra-se y como topo da primeira linha;
b. Senéo for para o proximo pixel;
C. Inicia-se no topo do caractere encontrado e primeiro componente x pixel (0,

superior_caracter).

4. Digitaliza-se a linha até a parte inferior no mesmo componente x:

a. Se um pixel preto for encontrado, registra-se x como a esquerda do simbolo;

b. Senao for para o préximo pixel;
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c. Se nenhum pixel preto for encontrado, incrementa-se x e reinicia y para verificar a

proxima linha vertical.

5. Inicia-se a esquerda do simbolo encontrado e na parte superior da linha
corrente, pixel (esquerda _caractere, topo_linha).

6. Verificar se a largura da imagem é a mesma no componente x:

a. Se nenhum caractere preto for encontrado, registra-se x-1 como direita do
simbolo;

b. Se um pixel preto for encontrado, incrementa-se x e reinicia y para digitalizar

a préxima linha vertical;

7. Inicia-se na parte inferior da linha corrente e a esquerda do simbolo, pixel

(esquerda caractere, linha_inferior).
8. Digitaliza-se a primeira linha até a direita do caractere no mesmo componente y:
a. Se um pixel preto for encontrado, registra-se como parte inferior do caractere;

b. Se nenhum pixel preto for encontrado, decrementa-se y e se reinicia x para

verificar a préxima linha vertical.
LINHA DA PARTE SUPERIOR DO CARACTER
PARTE SUPERIOR DO CARACTER ‘ %
a Y
PARTE INFERIOR DO CARACTER |

LINHA DA PARTE INFERIOR DO CARACTER

Figura 14: Linha e detecgao dos limites dos caracteres.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015)..

A partir do processo seguido e da figura acima, é evidente que o caracter
detectado vinculado pode ndo ser o real destino ao caractere em questdo. Essa é
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uma questao que surge em decorréncia da altura e da irregularidade existentes no
alinhamento, na parte inferior com simbolos alfabéticos impressos. Assim, uma linha
superior nao significa, necessariamente, ser o topo de todos os caracteres e uma
linha inferior pode nao significar inferior de todos os caracteres também. Assim, uma
confirmagéo da parte superior e inferior para o caractere € necessaria e m algoritmo

de confirmacao opcional é implementada no projeto:

a. Inicia-se no topo da linha atual e a esquerda do caracter.
b. Digitalizar até a direita do caractere:
1. Se um pixel preto for detectado, registra-se y como topo confirmado;

2. Senéo for para o proximo pixel;

3. Se nenhum dos pixels pretos sdo encontrados, incrementa-se y e se reinicia x

para verificar a proxima linha horizontal.

SUPERIOR E CONFIRMAC A0
DA PARTE INFERIOR
-

.

Figura 15: Confirmacao dos limites dos caracteres.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

3.2: ATIVIDADES DESENVOLVIDAS PARA O CASO ESPECIFICO DESTE
PROJETO

As atividades para o caso especifico deste projeto foram desenvolvidas

seguindo os passos abaixo:

1. Estudo de estruturas de geracao das imagens, redes neurais artificiais, SVM, KNN

e aplicagdes de reconhecimento de padrdes, programagao em Python;
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2. Download, instalacao e estudo da biblioteca OpenCV;

3. Elaboragcao de exemplos e testes com a biblioteca OpenCV. Nessa etapa, foram
desenvolvidos algoritmos em Python utilizando a biblioteca OpenCV, com propésitos
voltados para o projeto, tais como: rotinas algoritmos de processamento de imagem,
reconhecimento de padroes;

4. Analise e definicdo dos procedimentos utilizados para estruturacdo dos
algoritmos. Nessa etapa foi feito um planejamento de como os algoritmos seriam

implementados;

5. Desenvolvimento em Python utilizando a biblioteca OpenCV dos algoritmos para
ler imagem e aplicar operacdbes de processamento de imagem, efetuar
reconhecimento de um padrdo em uma sequéncia de imagens utilizando a rede

neural, SVM e KNN para determinado padrdo em uma imagem contendo caracteres;

6. Realizacdo de testes e validacado; para ler um arquivo de imagens, capturar a

imagem, processar o conteudo de uma imagem, entre outras.

Na etapa posterior, foi realizado o estudo e execucdo de exemplos de
programas utilizando a biblioteca OpenCV que acompanham a ferramenta e estao
disponiveis para execugdo apds sua devida instalagdo e configuragdo. Além disso,
foram desenvolvidos algoritmos em Python, utilizando a biblioteca OpenCV tais
como: rotinas para ler um arquivo de imagens, processar 0 conteudo da imagem,
treinar e localizar um padrdo em uma imagem, dentre outras. Essas rotinas foram
usadas, posteriormente, para implementagdo dos algoritmos de processamento de
imagem, reconhecimento de padrbes e reconhecimento dptico de caractere.

Na etapa 5, desenvolveu-se o sistema propriamente dito, sendo que o
primeiro passo consistiu na aquisicdo de arquivos de imagens e foi, entao,
desenvolvido um algoritmo para processamento de imagem. Em seguida, foram
esquematizado os algoritmos, a RNA do tipo MLP, SVM e KNN para treinamento
posterior com arquivos de imagens de caracteres. Utilizou-se a RNA, SVM e KNN

fornecida pelo préprio OpenCV.
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Para caracteres impressos, foi utilizado o arquivo de imagem de caracteres no

formato jpg com dimensdes 473x371, com tamanho de 14 KB monocromatico para

treinamento e validacdo. A figura 16 ilustra uma sequéncia de caracteres
segmentados que foi utilizado como treinamento.

Figura 16: Caracteres segmentados utilizados como treinamento.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

treinamento.

A figura 17 ilustra uma sequéncia de caracteres reconhecidos apds
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. out - O

Figura 17: Caracteres reconhecidos.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Apods a implementagédo de cada algoritmo, realizava-se a atividade 6, ou seja,
eram efetuados testes para verificar o funcionamento e validar o que foi
desenvolvido. Da mesma forma, ao longo de todas as etapas de desenvolvimento do
sistema foi executada a atividade 6.

Utilizou-se também arquivo da base UCI (Repository of machine learning)
criada por Slate (1991), para avaliar os algoritmos desenvolvidos. O conjunto de
dados consiste em 20.000 vetores de caracteristicas, juntamente com a respostas
de letras latinas A-Z.

As primeiras 10.000 amostras s&o usadas para treinamento e o restante, as
outras 10.000, para testar os classificadores.
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4: RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados apresentados pelo processo de classificagdo e reconhecimento
de caracteres Opticos consideram o modelo basico dos métodos (Redes Neurais
Artificiais (RNA), Maquinas de Suporte de Vetores (SVM) e K-Vizinhos mais
proximos analisados, buscando suas variagdes de melhores resultados.

As etapas de treinamento e testes efetuadas nos algoritmos foram realizadas
utilizando 50% das amostras para treinar os classificadores e o restante para
classificagdo posterior. Os experimentos foram executados 10 vezes com diferentes
conjuntos de treinamento e avaliagdo com o objetivo de identificar, através do
calculo, a taxa média de acerto, bem como os tempos médios de execucao de cada
classificador.

Para validagdo dos classificadores e comprovacdo de sua eficiéncia e
eficacia, o mesmo foi exposto a um processo de treinamento e experimento. Apos
treinamento, o algoritmo foi submetido a variadas simulag¢des, foram utilizadas as
informagdes da base UCI, previamente retiradas da mesma base de dados utilizadas
para testes. Contudo, os resultados obtidos nos testes permitiram sua submissao a
variadas analises, o que tornou possivel avaliar seu desempenho e aplicabilidade.

A figura 18 apresenta exemplos de possiveis entradas para o proposito deste
trabalho.
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Figura 18: Amostra de Possiveis Entradas para os Métodos.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015)..

Os procedimentos para preparagdo e pré-processamento, bem como as
particularidades de cada algoritmo, ndo sao discutidas, devendo cada um dos
desses ser estudado separadamente - caso seja necessario. Cada algoritmo, depois
de treinado, foi exposto a 10 testes, sendo que o resultado de cada um foi
apresentado separadamente como segue nos tépicos a seguir.

4.1: CLASSIFICADOR KNN

Depois de aplicados os procedimentos necessarios, foram obtidos os valores
descritos na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados para a variagao do valor de K. Fonte: O Autor.

CLASSIFICADOR KNN
Parametro: K variando 1a 10
Valor de K Treino % Teste% Acuracia % Tempo de Treinamento
1 100,00 94,30 97,15 0:00:01
2 97,10 92,67 94,88 0:00:00
3 97,75 93,39 95,57 0:00:00
4 96,74 93,25 94,99 0:00:00
5 96,70 93,22 94,96 0:00:00
6 95,93 92,93 94,43 0:00:00
7 95,93 92,78 94,36 0:00:00
8 95,39 92,63 94,01 0:00:00
9 95,47 92,45 93,96 0:00:00
10 95,07 92,05 93,56 0:00:00

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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O gréfico 1 llustra a representagcao grafica dos resultados da classificagao e

reconhecimento pelo método K-Vizinhos mais préximos.
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Grafico 1: Classificagdo KNN com variagao do valor de K.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

A classificagdo e reconhecimento pelo método K-Vizinhos mais proximos,

apresenta evolucao inversa ao aumento do valor de K, como pode ser visto no

graficol. No entanto, o algoritmo proposto apresenta taxas de acerto de até 97,15%.

4.2: CLASSIFICADOR SVM

Foram realizados testes de SVM com trés fungdes kernel distintas: a Linear, a

Radial - Basis Function- RBF e a Polinomial e, assim como no método anterior, 0

classificador SVM foi submetido a 10 simulagdes.

4.2.1: SVM Kernel Linear
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O classificador SVM com funcéo Kernel Linear foi submetido a 10 simulacgoes,

tendo como configuracdes basicas os valores apresentados na Tabela 2, seguidos

de sua respectiva taxa de acerto.

Tabela 2: Resultados da Classificagao por SVM com fung¢éo Kernel Linear.

CLASSIFICADOR SVM: Kernel LINEAR

Parametros: gamma: 0,02 ; C: variando 1 a 10

Valor de C Treino % Teste% Acuracia % Tempo de Treinamento
1 74,61 72,01 73,31 0:00:06
2 70,73 68,08 69,41 0:00:06
3 64,16 61,73 62,94 0:00:07
4 62,05 59,85 60,95 0:00:06
5 61,93 59,17 60,55 0:00:04
6 62,39 60,23 61,31 0:00:06
7 62,48 59,87 61,18 0:00:06
8 62,38 59,96 61,17 0:00:06
9 61,92 59,6 60,76 0:00:05

10 61,72 59,41 60,57 0:00:06

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Ja o gréfico 2 llustra representacéo gréafica dos resultados da classificagéo por

SVM com fungao Kernel Linear.
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Grafico 2: Classificagdo SVM com funcédo Kernel Linear.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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A classificacdo e reconhecimento pelo método SVM com fungcdo Kernel
Linear, apresenta evolugao inversa ao aumento do valor de C, como pode ser visto
no grafico 2. No entanto, o algoritmo apresenta taxas de acerto de até 73,31% e

tempo de treinamento de 6 segundos.

4.2.2: SVM Kernel Polinomial
O classificador SVM com funcdo kernel Polinomial foi submetido a 10

simulacées, tendo como configuracdes basicas os valores apresentados na Tabela
3, seguidos de sua respectiva taxa de acerto.

Tabela 3: Resultados da Classificagdo por SVM com fung¢ao Kernel Polinomial.

CLASSIFICADOR SVM: Kernel POLINOMIAL
Pardmetros: gamma:2,0 ; Degree=2.3; C:variando 1a 10
Valor de C Treino % Teste% Acuracia % Tempo de Treinamento
1 92,65 88,06 90,35 0:00:06
2 92,65 88,06 90,35 0:00:06
3 92,65 88,06 90,35 0:00:06
4 92,65 88,06 90,35 0:00:07
5 92,65 88,06 90,35 0:00:07
6 92,65 88,06 90,35 0:00:07
7 92,65 88,06 90,35 0:00:07
8 92,65 88,06 90,35 0:00:06
9 92,65 88,06 90,35 0:00:07
10 92,65 88,06 90,35 0:00:07

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

O gréfico 3 llustra representacdo grafica dos resultados da classificagdo por
SVM com funcéo Kernel Polinomial.



100

90

80 90,35 90,35 90,35 90/35 90/35 90)35 90

35 90,35 90/35 9035

70

60

50

Acuracia

40
30

20
10

4 5 6 7 8 9 10

Valorde C

Grafico 3: Classificagdo SVM com funcdo Kernel Polinomial.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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A classificacao e reconhecimento pelo método SVM com fungcdo Kernel

Polinomial é constante com o aumento do valor de C e nao apresenta alteracao,

como pode ser visto no grafico 3. No entanto, o algoritmo apresenta taxas de acerto

de até 90,35% e tempo de treinamento de 7 segundos.

4.2.3: SVM Kernel RBF

O classificador SVM com fungé@o Kernel RBF foi submetido a 10 simulagdes,

tendo como configuracdes basicas os valores apresentados na Tabela 4, seguidos

de sua respectiva taxa de acerto.

Tabela 4: Resultados da Classificagdo por SVM com fungédo Kernel RBF.

CLASSIFICADOR SVM: Kernel RBF
Parédmetros: gamma:0,02 ; C:variando 1 a 10
Valor de C Treino % Teste% Acuracia % Tempo de Treinamento
1 97,34 94,62 95,98 0:00:03
2 98,41 95,62 97,02 0:00:03
3 98,91 96,1 97,5 0:00:04
4 99,28 96,12 97,7 0:00:03
5 99,42 96,29 97,86 0:00:03
6 99,55 96,4 97,97 0:00:03
7 99,57 96,5 98,04 0:00:03
8 99,68 96,43 98,06 0:00:03
9 99,71 96,46 98,08 0:00:03
10 99,75 96,51 98,13 0:00:03

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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O grafico 4 llustra os resultados da classificacdo por SVM com fungao Kernel
RBF.
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Grafico 4: Classificacdo SVM com fungéo Kernel RBF.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

A classificagdo e reconhecimento pelo método SVM com funcéo kernel RBF,
apresenta evolucao crescente com o aumentar do valor de C, como pode ser visto
no grafico 4. No entanto, o algoritmo apresenta taxas de acerto de até 98,13% e
tempo de treinamento de 3 segundos.

Depois de realizados os testes, foram obtidos melhor resultado ao ser
utilizada a funcdo kernel RBF, com 98,13% de acerto. A Tabela 5 apresenta os
melhores resultados para cada uma das fungdes utilizadas no kernel.

Tabela 5: Resultados da Classificagdo por SVM.

Classificador Funcéo Linear % Funcao RBF % Funcéao Polinomial %
SVM 73,31 98,13 90,35

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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Todos os resultados apresentados em cada uma das etapas do teste serao
considerados para analises estatisticas, para obtencao de uma melhor avaliacao do
método.

4.3: CLASSIFICADOR RNA

Para o referido trabalho, foi utilizada uma Rede Neural Artificial Perceptron
Multicamadas que é composta por trés camadas, sendo que uma dessas € a
camada entrada, a outra € camada oculta e outra ainda que é a camada de saida.
Logo, a RNA utilizada neste projeto possui a seguinte configuragdo: Camada de
entrada - E composta de 100 neurdnios; Camada oculta - E composta de 100
neurénios com valor definido, baseando-se nos melhores resultados obtidos nos
testes; E a camada de saida - E composta de 26 neurdnios, um para cada letra do
alfabeto brasileiro. A figura 19 ilustra a topologia da rede. Foi utilizada sigmoide

como funcéo de ativagao e 0,7 de taxa de aprendizado.
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Figura 19: Rede MLP do Projeto.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Os resultados dos testes realizados com a RNA sao apresentados na Tabela
6 no qual o numero de épocas foi alterado de acordo com a cardinalidade desse.
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Tabela 6: Resultados para a variagdo no numero de épocas.

RNA: MLP
Parametros: Aprendizado=0,01; Camadas: Entrada=100; Oculta=100; Saida=26
N2 do Teste Epocas Treino % Teste% Acuracia % Tempo de Treinamento

1 40 71,46 70,25 70,86 60
2 60 77,93 77,10 77,52 101
3 80 83,53 81,85 82,69 152
4 100 85,44 84,12 84,78 185
5 200 93,13 90,74 91,94 377
6 300 94,53 92,09 93,31 549
7 600 96,15 93,80 94,97 1042
8 800 97,33 94,53 95,93 1480
9 1000 97,67 95,09 96,38 1804
10 2000 98,55 95,67 97,11 2991

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

O gréfico 5 ilustra a representacao grafica da RNA para a variagdo no numero

de épocas.
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Grafico 5: Representacdo grafica da RNA para a variagdo no nimero de épocas.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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No método RNA, quanto maior o valor da época (iteracées), maior sera a
acuracia, em contrapartida, tem-se um consideravel aumento no tempo de
treinamento que é demonstrado sob forma de evolugao no grafico 5.

O melhor resultado foi apresentado quando o nimero de épocas foi estendido
a 2.000 e o algoritmo de acerto médio obtido foi de 97,11%. Foram também
realizados testes com numeros superiores de épocas, entretanto, a variagdo da taxa

de acerto ndo foi significantemente expressiva.

4.3.1: Influéncia da variacao de parametros

Aumentando o numero de iteragdes, geralmente, hd uma relacdo de
proporcionalidade positiva para o desempenho da rede. No entanto, em certos
casos, aumentando ainda mais o numero de iteragdes se tem um efeito adverso de
introducdo de um maior numero de reconhecimentos errados. Isso pode ser
atribuido, em parte, ao valor elevado do parametro taxa aprendizagem, uma vez que
como a rede se aproxima dos limites ideais, mais pesos resultam em alteracdes -
ignorando o estado ideal. Com mais iteracdes, a rede vai tentar 'oscilar' de volta para
o estado desejado para, novamente, continuar com uma boa chance de perder o
estado ideal na época final. Esse fendmeno é conhecido como o excesso de
aprendizagem.

O tamanho dos estados da entrada também é outro fator que influencia o
desempenho direto. E natural que o maior niimero de simbolos de entrada defina
que a rede deva ser treinada para ser mais sensiveis aos erros. Usualmente, o
complexo conjunto de tamanhos - maiores - de entrada exige uma topologia de rede
grande, com mais numeros de iteragdes.

A variacao do parametro taxa de aprendizagem também afeta o desempenho
da rede para um determinado limite de itera¢cdes. Quanto menor o valor desse
parametro, menor sera o valor que da rede ao atualizar seus pesos. Isso implica,
intuitivamente, que sera menos provavel enfrentar a dificuldade de aprendizagem
discutida acima, uma vez que serdo atualizadas as suas ligagbes lentamente e de

uma forma mais refinada.
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4.4: COMPARAGAO ESTATISTICA ENTRE OS METODOS.

Todos os métodos foram submetidos & vérias analises estatisticas, além de
comparativos mais simples como a comparagao direta entre os resultados, como

pode ser observado no grafico 6:
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Grafico 6: Grafico da comparagao direta entre os métodos.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

A luz de uma comparacdo direta, nota-se pouca diferenca entre as taxas de
acerto dos métodos analisados, sendo que os melhores sao apresentados na
seguinte ordem: SVM, KNN e RNA, respectivamente. No entanto, para que se possa
afirmar que um método, apesar de apresentar maior taxa de acerto, € ou nao mais
adequado do que outro para o teste realizado, € necessario aplicar outros métodos
de comparacao estatistica, sendo que o método de comparagcdo aplicado neste
trabalho foi a Analise de Variancia (ANOVA), juntamente com o teste de Tukey para
classificagdo. Pode-se observar na Tabela 7, o pareamento dos dados obtidos
durante os 10 testes realizados em cada um dos métodos analisados. Observa-se,

também, o desvio padrao entre os valores.



Tabela 7: Pareamento dos Resultados e Desvio Padrdo dos Métodos.
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KNN SVM RBF RNA

97,15 95,98 70,86

94,88 97,02 77,52

95,57 97,50 82,69

94,99 97,70 84,78

94,96 97,86 91,94

94,43 97,97 93,31

94,36 98,04 94,97

94,01 98,06 95,93

93,96 98,08 96,38

93,56 98,13 97,11

SOMA 947,87 976,34 885,49
DESVIO PADRAO 1,02087 0,674145 9,11386

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Através do desvio padrdao € possivel medir o quanto de “dispersdo” existe

entre os dados em relagdo a média. Como se pode observar no grafico 7, os dados

tendem a estar proximos da média, o que aumenta a confiabilidade nos resultados.

E o desvio padrao combinado foi usado para calcular os intervalos.

102,5

100, 0

97,5

a5,0

92,5

Acuracia

00,0

87,5

85,0

Grafico de intervalos KMNMN; SWVINM RBF.

FCP P

Grafico 7: Gréfico de intervalos KNN, SVM RBF e RNA.

IC de 95% para a Média

SWM REF

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

RPA
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Foi realizado também o célculo da variancia dos dados coletados, sendo que

o resultado obtido foi apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Célculo da Variancia.

RESUMO
Grupo Contagem Soma Média Variéncia
KNN 10 947,87 94,787 1,042178889
SVM 10 976,34 97,634 0,454471111
RNA 10 885,49 88,549 83,06249889

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

O calculo da variancia é fundamental para realizacao da andlise de variancia,

e esse teste que permite definir e quantificar o valor de uma média que € ou nao

diferenca estatistica entre as médias comparadas. A Tabela 9 apresenta o resultado

do teste de andlise de variancia, juntamente com a classificagao realizada pelo teste

de Tukey, o que permite agrupar os testes em niveis.

ANOVA

Fonte da variagdo

MQ

valor-P  critico

Entre grupos
Dentro dos grupos
Total

4318509267 2 2159254633 766063044 00023167 33541
76103234 27 28,18635296
1192883267 29

ANOVA - Analise de Vanancia

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Tabela 9: Analise de Variancia e Classificagao por Teste de Tukey

TUKEY

Fator N Média  Agrupamento
SWM 10 97634 A
KNN 10 94,787 A
RNA 10 88549 B

(bJTUKEY - Classificacio

O resultado da andlise de variancia, juntamente com o teste de Tukey

demonstra que existe diferengca estatistica entre as médias dos métodos SVM e

RNA, assim como existem diferenga estatistica entre os métodos RNA e KNN

considerando os resultados do agrupamento (A e B). No entanto, entre os métodos

SVM e KNN ndo existem estatisticamente diferencas entre as médias (A e A). O

grafico 8 ilustra a representacao grafica da analise das comparacdes emparelhadas

de Tukey, agrupamento usando método de Tukey e Confianca de 95%. O intervalo
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que nao contiver o zero, as médias correspondentes serdo significativamente

diferentes.
ICs Simultaneos de 95% de Tukey
Diferenca de Médias para KNN; SVM RBF; RNA.
S/M FEF- KNN - I o |
ANA- KNN- | ° I

RANA-SMFREF |

Grafico 8: Grafico de Diferenca de Médias para KNN, SVM RBF e RNA.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Os métodos também foram testados quanto a sua especificidade e a sua

sensibilidade. O grafico 9 ilustra a representacao grafica dos resultados.

100
99,12

98,83

W5V

HRNA

HENN

Especificidade Sensihilidade

Grafico 9: Gréafico Resultado Especificidade e Sensibilidade.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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A especificidade e a sensibilidade medem, respectivamente, o nimero de
vezes em que os métodos indicaram um caracter e realmente fizeram a indicagao
correta, quantas vezes indicaram ser outro caracter e ndo o caracter testado que
realmente fizeram uma verdadeira indicagdo negativa. Testes como esses sao,
frequentemente, aplicados em questdes relacionadas aos diagnésticos, procurando
fornecer mais do que dados sobre a taxa de acerto, mas também validar as

indicagdes positivas e negativas.
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5: CONCLUSOES

Apoés verificagdo e analise dos resultados, € possivel observar que nao
existem parametros estatisticos, quando considerados os testes ANOVA e TUKEY
realizados na pesquisa que permitam afirmar a existéncia de diferencas no
percentual de acertos entre os métodos KNN e SVM, uma vez que, os ambos se
encontram na mesma escala de classificacdo de Tukey - de acordo com a Tabela 9.
Entretanto, comparados ao método RNA, o método SVM e o KNN apresentam maior
eficacia, considerando que sua média de acertos é significantemente maior - de
acordo com o Grafico 8.

Quanto aos resultados para a variagdo do valor de K. — Classificador KNN,
conforme observado no Grafico 1, o algoritmo proposto apresenta taxas de acerto de
até 97,15%.

Em relagédo a classificacdo e reconhecimento pelo método SVM com funcéo
kernel Linear, foi observada uma evolugao inversa ao aumento do valor de C, o que
esta exposto no Gréfico 2. O algoritmo apresentou taxas de acerto de até 73,31% e
tempo de treinamento de 6 segundos.

Com relacao a classificacao e reconhecimento pelo método SVM com fungao
kernel Polinomial, foi observado um valor constante com o aumento do valor de C, o
mesmo nao apresentou alteracdo - como pode ser visto no Grafico 3. No entanto, o
algoritmo apresenta taxas de acerto de até 90,35% e tempo de treinamento de 7
segundos.

Considerando a classificacdo e o reconhecimento pelo método SVM com

funcdo kernel RBF, o resultado foi a evolugao crescente com o aumentar do valor de
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C, conforme visto no Grafico 4. No entanto, o algoritmo apresentou taxas de acerto
de até 98,13% e tempo de treinamento de 3 segundos.

Apoés resultados com os testes kernel, observou-se que se alcancou melhor
resultado ao se utilizar a fungao kernel RBF, com esse foram obtidos 98,13% de
acerto. A Tabela 5 apresenta os melhores resultados para cada uma das fungdes
utilizadas no kernel.

Considerando os testes do método RNA, quanto maior o valor da época
(iteragdes), maior sera a acuracia, apresentando um consideravel aumento no tempo
de treinamento - conforme o Gréfico 5. Percebe-se que o melhor resultado
apresentado foi quando o numero de épocas foi alterado para 2.000, nesse o
algoritmo obteve acerto médio de 97,11%. Foram, também, realizados testes com
nameros superiores de épocas, entretanto, a variagdo da taxa de acerto nao foi
significantemente expressiva.

Assim sendo, considerando as diferentes técnicas de inteligéncia
computacional, é possivel obter o reconhecimento eficaz de caracteres com rapidez
e seguranca comparavel a flexibilidade humana. Dessa forma, o processo composto
pelo pré-processamento, a selecao, a classificacdo de imagens de caracteres e pelo
aprendizado - com posterior reconhecimento através de SVM, RNA e KNN - perfaz-
se a simulacao de muitas tarefas monétonas ao homem na atualidade.

Isso porque atualmente, funcbes operacionais cotidianas poderiam ser
usadas pelo reconhecimento de caracteres que livrariam o homem de rotinas
trabalhosas como, por exemplo: a conferéncia de assinaturas, separacao de
correspondéncia nos correios, controle de infracbes de transito e transcricao
automética de textos. Como se pode perceber, o estudo das diferentes técnicas de
inteligéncia computacional abre um novo caminho para novas relagdes no trabalho
humano, retirando desse a parte operacional para que ele possa centrar sua
atencao na parte criativa, dando mais sentido a natureza humana.

Como trabalho futuro, propbe-se a formagcdo de outras bases para
treinamento e testes para caracteres épticos impressos e manuscritos, para avaliar
os algoritmos e confirmar a robustez desses classificadores. Com relacdo ao
contexto técnico, os resultados deste trabalho poderdo servir de base para o

desenvolvimento de futuros projetos, relacionados a mesma linha.
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APENDICE A. USO DE REDES NEURAIS PERCEPTRONS MULTICAMADAS
(MLP) EM SISTEMA DE RECONHECIMENTO OPTICO DE CARACTERES
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Italo de Oliveira Matias, D.Sc ( UCAM- Campos — RJ) - italo@ucam-campos.br
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RESUMO: O objetivo central deste projeto é demonstrar o uso das Redes Neurais
Artificiais para reconhecer conjuntos de simbolos de caracteres O6pticos. A
dificuldade classica de reconhecer corretamente simbolos Opticos é a complexa
irregularidade entre representagdes graficas do mesmo caracter devido as variagdes
em fontes, estilos e tamanhos. Esta irregularidade, sem duvida, aumenta quando se
lida com caracteres manuscritos. Uma técnica emergente nesta area de aplicacao
particular € o uso de Redes Neurais Atrtificiais. Tais redes podem ser alimentadas
com dados a partir da andlise grafica de imagem de entrada e treinadas para
caracteres de saida em uma ou mais formas. Para reconhecimento Optico dos
caracteres empregou-se Redes Neurais Artificiais Perceptrons Multicamadas (MLP),
cuja capacidade de generalizacao e adaptabilidade sao caracteristicas importantes
para o problema em questéo. A rede foi treinada e testada no software desenvolvido
para o trabalho na linguagem de programacao C#, com um numero de tipo de fonte
amplamente utilizado no alfabeto latim. Os resultados obtidos foram satisfatorios,
com taxa de acerto superior a 95%.

PALAVRAS-CHAVES: Reconhecimento éptico de caracteres. OCR (Optical
Character Recognition). Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Perceptrons Multicamadas
(MLP).

1: INTRODUGAO

Segundo Osdrio (1991), os sistemas de reconhecimento éptico de caracteres
— OCR (Optical Character Recognition) sdo sistemas desenvolvidos de certa forma

para reproduzir a capacidade humana de ler textos. Além de servirem como uma
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forma alternativa de interagdo homem-maquina, os sistemas de reconhecimento de
caracteres tem sido utilizados para a compactacdo de imagens textuais. Este caso
se aplica muito na utilizacao de sistemas de fac-simile para transmissao de texto.
Através do reconhecimento dos caracteres em uma imagem a ser transmitida por
este tipo de equipamento, pode-se obter a compactagcdo das informagdes,
resultando em economia (menor nimero de informagdes transmitidas).

Segundo Rodrigues e Thomé (2000), a técnica OCR “estabeleceu as bases e
a motivacao para tornar o reconhecimento de padroes e a andlise de imagens,
campos individuais de interesse da ciéncia”.

A técnica de reconhecimento de caracteres se baseia na extracdo das
caracteristicas de caracteres de uma imagem de documento digitalizado para que se
possa fazer a classificagcdo destas caracteristicas obtidas. Para Aires (2005), “um
fator determinante para um bom desempenho do reconhecimento é a selecao do
conjunto de caracteristicas a serem extraidas dos caracteres”.

A dificuldade classica em reconhecer corretamente simbolos Opticos é a
complexa irregularidade entre representacdes graficas do mesmo caracter, devido
as variagbes em fontes, estilos e tamanhos. Esta irregularidade, sem duvida,
aumenta quando se lida com caracteres manuscritos. Por isso, os métodos
convencionais de programacao de mapeamento simbolos da imagem em matrizes,
analisa pixels e/ou dados de vetor tentando decidir qual simbolo corresponde a qual
caracter daria pouco ou nenhum resultado realista.

Uma técnica emergente nesta area de aplicacao particular é o uso de redes
neurais artificiais, redes empregam guias especificos (regras de aprendizagem) para
atualizar as ligagdes (pesos) entre seus nés. Tais redes podem ser alimentadas com
dados a partir da andlise gréafica da imagem de entrada e treinadas para caracteres
de saida em varias formas. Mais especificamente alguns modelos de rede utilizam
um conjunto de saidas desejadas para comparar com a saida, calcula o erro e faz
uso de ajustar em seus pesos. Tais regras de aprendizagem sdo denominadas como
aprendizado supervisionado.

Uma rede, com a regra de aprendizado supervisionado é o modelo
Perceptrons Multicamadas(MLP). O modelo de Rede Neural Perceptrons
Multicamadas(MLP) utiliza aprendizado supervisionado, no qual usa regra de
aprendizagem delta para ajustar seus pesos e podem ser treinadas para um

conjunto de entrada / saida em valores desejados de uma série de iteracdes. A
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propria natureza deste modelo em particular € que vai forcar a saida de um dos
valores préximos, se uma variagdo de entrada é alimentada a rede que nao esta
treinada, resolvendo assim questdo de proximidade. Ambos os conceitos seréo
discutidos na parte de revisdo de literatura.

Este trabalho utiliza a rede MLP e os resultados foram obtidos para uma serie
de tipos de fontes utilizadas. A abordagem técnica seguida no processamento das
imagens de entrada detectando simbolos graficos, analise e mapeamento dos
simbolos e treinamento da rede para um conjunto desejado de caracteres Unicode

correspondentes as imagens de entrada sao discutidos nas se¢des subsequentes.

2: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Leoesch e Sari (1996) as redes neurais deixaram de ser um sonho
para se tornarem realidade na computacao. Elas possuem a caracteristica de serem
apropriadas ao reconhecimento de padrdes, gracas a sua capacidade de sofrer
aprendizado, modificando seu comportamento frente a um conjunto de estimulos de
entrada. Portanto, a rede pode aprender a dar resposta especifica para um
determinado conjunto de estimulos fornecidos. Devido a suas caracteristicas
inerentes, as redes neurais sao muito adequadas para reconhecimento e
classificagdo de padrdes, podem se adaptar para responder a um padrao especifico.

De acordo com Osorio (1991), as redes neurais ou, mais precisamente redes
neurais artificiais, representam uma ferramenta computacional de aplicacdo nas
mais diversas areas da ciéncia e da vida humana. Dentre as aplicagbes mais

comuns que encontramos para as redes neurais, destacam-se:

. Analise de imagens;

" Classificagao de dados;

- Diagnéstico médico;

" Identificacao de fraude de cartao de crédito;

" Processamento de sinais e eliminagao de ruidos;
. Reconhecimento e sintese de fala;

" Reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR);

] Robética;
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As RNA sao modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais
biol6gicas e que tém capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizagem e generalizacdo (BRAGA, 2000). Esses modelos almejam
semelhanga com o sistema nervoso dos seres vivos com sua capacidade de
processar informagdes. Trata-se de uma metafora da maneira como o cérebro
humano processa as informagdes utilizadas em computacdo. A rede neural, vista

como uma maquina adaptativa é definida por Haykin (2001) como:

Um processador macigamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela
se assemelha ao cérebro em dois aspectos: 1. O conhecimento é adquirido
pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem; 2. Forgas de conexao entre neurénios, conhecidas como
pesos sinapticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Para Zurada (1992), as redes neurais sao sistemas celulares fisicos com a
capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental. Esse
conhecimento estd embutido na rede sob a forma de estados estaveis, que podem
ser relembrados, em resposta a apresentacao de estimulos. A RNA tem capacidade
adquirida por meio de aprendizado e generalizacdo. O aprendizado se da por meio
de exemplos e a generalizacdo é a capacidade de dar respostas coerentes para
dados ndo apresentados na etapa de aprendizado. As RNA’s sdo amplamente
empregadas em tarefas de aproximacgdes de fungdes, previsdo de séries temporais,
classificacao e reconhecimento de padrdes.

A arquitetura da rede é definida pela forma na qual esses neurbnios estao
organizados e interconectados, ou seja, o0 numero de camadas, o numero de
neurdnios por camada, tipos de conexdo entre os neurbnios e a topologia da rede
Haykin (2001) e Silva (2009). Existem diversos modelos para implementacao de uma
estrutura de rede neural artificial, como a SOM (Selforganizing map), RBF (Radius
Basis Function), LMS (Least Mean Square), MPL (Multi Layer Perceptron).

2.1: PERCEPTRONS MULTICAMADAS (MLP)
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Para capturar a esséncia dos sistemas biol6gicos neurais, um neurdnio

artificial é definido como:

" Ele recebe um numero de entradas (que a partir de dados originais, ou a partir
da saida de outros neurbnios na rede neural). Cada entrada vem através de uma
ligagdo que tem uma forga (ou peso); estes pesos correspondem a eficacia sinaptica
num neurénio biolégico. Cada neurdnio tem também um valor de limiar individual. A
soma ponderada das entradas € formada e subtraida do limiar, para compor a
ativagdo do neurénio (também conhecido como o potencial pds-sinaptico, ou PSP,

do neur6bnio);

" O sinal de ativagao é transmitido através de uma funcao de ativagao (também

conhecido como uma fungéo de transferéncia), para produzir a saida do neurénio.

Se a funcao de ativacao degrau é utilizada (isto é, a saida do neurénio € 0, se
a entrada for menor do que zero e 1 se a entrada é maior ou igual a 0), entdo o
neurdénio age como o neurbnio biolégico descrito anteriormente (subtraindo-se o
limiar a partir da soma ponderada e comparando com zero é equivalente a comparar
a soma ponderada para o limiar). Na verdade, a funcao degrau é raramente utilizada
nas redes neuronais artificiais, como sera discutido. Note-se também que os pesos
podem ser negativos, o que implica que a sinapse tem um efeito inibitério e nao
excitatdrio sobre o neurénio: neurénios inibidores sao encontrados no cérebro.

Isso descreve um neurdnio individual. A proxima pergunta €: como devem ser
conectados neurdnios juntos? Se uma rede estiver sobre qualquer uso, deve haver
entradas (que transportam os valores das variaveis de interesse no mundo exterior)
e saidas (como forma predicdes ou sinais de controle). Entradas e saidas
correspondem aos nervos sensoriais e motores, tais como os provenientes dos
olhos e que conduz para as maos. No entanto, podem também ser neurbnios ocultos
que desempenham um papel na rede interna. Os neurénios de entrada, ocultos e de
saida deve estar ligados entre si.

Uma rede tipica feedforward tem neurdnios dispostos em uma topologia de
camadas distintas. A camada de entrada ndao é realmente neural a todas: estas
unidades simplesmente servem para introduzir os valores das variaveis de entrada.

Os neurdnios da camada oculta e de saida sao ligados cada um a todas as unidades
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da camada anterior.

As redes neurais Perceptrons Multicamadas é talvez a arquitetura de rede
mais popular em uso hoje. Uma soma ponderada parcial de cada uma de suas
unidades entradas é realizada e passa este nivel de ativacao através de uma funcao
de ativacdo para produzir a sua saida, e as unidades sdo dispostas em uma
topologia em camadas feedforward.

2.2: SIMBOLOS OPTICOS DA LINGUAGEM

Varios idiomas sdo caracterizados por terem suas proprias representacoes
simbdlicas escritas (caracteres). Estes caracteres ou sdo um representante de um
sotaque audioglyph palavras especificas ou conjunto de palavras em alguns casos.
Em termos de estrutura, caracteres de idiomas do mundo manifestam varios niveis
de organizacdo. Com respeito a esta estrutura ndo é sempre um problema de
compromisso entre a facilidade de construcdo e de conservacdo do espaco.
Alfabetos altamente estruturados, como o conjunto de Latim permite facil construgcéao
de elementos de linguagem, forcando a utilizacao de espaco adicional, alfabetos de
estrutura média como o Etiope (Ge'ez) conserva o espaco devido a representacao
de conjunto grifos de audio e os tons de um simbolo, mas dita a necessidade de ter
conjuntos estendidos de simbolos e, assim, um nivel de dificuldade de utilizagao e
de aprendizagem. Alguns alfabetos, nomeadamente os alfabetos orientais,
apresentam uma quantidade muito baixa de estruturacdo e palavras inteiras sao
delegadas por simbolos individuais. Tais linguagens sdo compostas de varios
milhares de simbolos e sdo conhecidos por necessitar de um ciclo de aprendizagem

abrangendo vidas inteiras.

3: VISAO TECNICA GERAL DO PROJETO

As operagdes da rede implementadas no projeto podem ser resumidas pelos

seguintes passos:

3.1: FASE DE TREINAMENTO
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" Analisar a imagem de caracteres;

" Converter simbolos para matrizes de pixels;

" Recuperar caracteres correspondente saida desejada e converter para
Unicode;

" Linearizar a matriz e alimentar a rede;

" Calcular a saida;

- Comparar a saida com o valor desejado de saida Unicode e calcular erro;

" Ajustar os pesos de acordo e repetir o processo até o numero predefinido de
iteracdes.

3.2: FASE DE TESTES

" Analisar a imagem de caracteres;

" Converter simbolos para matrizes de pixels;

" Calcular a saida;

" Mostrar representacao de caracteres Unicode de saida.

3.3: COMPONENTES ESSENCIAIS DA IMPLEMENTAGAO SAO:

" Topologia da rede e rotina de inicializacao de peso;
" Analise de pixel das imagens para detecg¢ao de simbolo;
" Rotinas de carregamento das imagens para treinamento de entrada e de

saida correspondentes aos caracteres desejados em arquivos especiais chamados

conjuntos de caracteres de treinamento (*. Cts);

" Rotinas de carregamento e salvamento para redes treinadas (valores de
peso);

" Rotinas de conversao de caracteres binaria para Unicode e vice-versa ;

" Rotinas para calculo de erro de saida e peso.

3.3.1: Tela principal do software desenvolvido para os testes:
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Figura 1: Tela principal do software desenvolvido para os teste do trabalho
Fonte: Ealborado pelo Autor (2015)

3.4: TOPOLOGIA DA REDE
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CAMADA NEROMI
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150 NERONIO S CAMADA

OCULTA
250 NERONIOS

Figuara 2: Rede MLP do Projeto
Fonte: Ealborado pelo Autor (2015)

3.5: DESCRIGAO DA TOPOLOGIA DA REDE UTILIZADA NO PROJETO
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A rede MLP implementada para o proposito deste projeto é composta de trés
camadas, uma de entrada, uma oculta e uma de saida.

A camada de entrada constitui de 150 neurbnios que recebem os dados
binarios de pixel de uma matriz de pixel 10x15 simbolo. O tamanho desta matriz foi
decidida tendo em consideragédo a altura média e a largura da imagem de caracter
que pode ser mapeado sem a introducao de qualquer ruido de pixel significante.

A camada oculta constitui de 250 neurénios cujo numero é decidido com base
nos melhores resultados nas tentativas e com base nos erros. A camada de saida é
constituida por 16 neurdnios correspondentes aos 16-bits da codificacdo Unicode.

Para inicializar os pesos, uma funcdo aleatéria foi usada para atribuir um
namero aleatério inicial que esta entre dois inteiros pré-nomeados + peso_bias. O
peso bias é selecionado a partir de tentativa e erro observando o correspondente

peso meédio para uma convergéncia rapida.

4: DETECGAO DE SIMBOLO NA IMAGEM

O processo de digitalizacdo, segundo Osoério (1991), consiste em realizar a
aquisicao de uma imagem e envia-la ao computador em um formato adequado para
que esse possa manipula-la. As informagbes visuais sdo convertidas em sinais
elétricos, que sao convertidos em valores binarios a serem armazenados na
memdéria do computador. Neste processo, 0s sinais sdo amostrados espacialmente e
quantificado em amplitude, de forma a obter a imagem digital.

A segmentacdo € um passo extremamente necessario e muito critico em
sistemas OCR. Qualquer erro nessa etapa nao podera ser corrigido no passo
seguinte, o reconhecimento. Em outras palavras, erros afetam diretamente o
reconhecimento (CASEY, 1983). Segmentacdo € um processo que determina os
constituintes de uma imagem. E necessario localizar as regides dos documentos
onde os dados foram impressos e distingui-los de figura e graficos (EIKVIL, 1993).

No processamento de imagens, a imagem digital € definida com sendo uma
matriz formada por m x n elementos. Cada elemento dessa imagem € denominado
pixel (picture element), que possui associado, uma informacao referente a cor e
luminosidade.

O processo de analise de imagem para detectar simbolos de caracteres pelo
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exame dos pixels é a parte central do conjunto de preparacao tanto na entrada do
treinamento e fase de testes. Extensdes simbdlicas sdo reconhecidas a partir de um
arquivo de imagem de entrada com base no valor de cor de pixels individuais, o que
para os limites desse projeto € assumido para ser preto RGB (0, 0, 0) ou branco
RGB (255, 255, 255). As imagens de entrada sdo assumidas como sendo em forma
de bitmap de qualquer resolucdo, que pode ser mapeada para um objeto bitmap
interno no ambiente Microsoft Visual Studio. O procedimento também assume que a
imagem de entrada é composta apenas de caracteres e qualquer outro tipo de

objeto delimitador, como uma linha de fronteira n&o € levado em consideragéo.

1: PROCEDIMENTO PARA A ANALISE DE IMAGENS PARA DETECCAO DE
CARACTERES

O procedimento para a analise de imagens para detecgao de caracteres esta

listado a sequir:

4.1.1: Determinar Linhas de Caractere

Enumeracdo das linhas de caracteres em uma imagem de caracter é
essencial para a delimitacdo dos limites em que a deteccao pode prosseguir. Assim
detectar o proximo caractere em uma imagem nao necessariamente envolve a

digitalizacao da imagem inteira novamente;

4.1.2: Deteccao de Simbolos Individuais

Deteccdo de simbolos individuais envolve a digitalizagao das linhas de caracteres
ortogonalmente para separar pixels pretos compostos na imagem.

} DA PARTE SUPERIOR DO CARACTER
PARTE SUPERIOR DO CARACTER

PARTE INFERIOR DO CARACTER _aL B Q
LINHA DA PARTE INFERIOR DO CARACTER

Figura 3: Linha e detecgao dos limites dos caracteres
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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A partir do processo seguido e a figura acima, é evidente que o caractere
detectado vinculado pode nédo ser o real destino ao caractere em questdo. Esta é
uma questao que surge com a altura e irregularidade que existe no alinhamento na
parte inferior com simbolos alfabéticos impressos. Assim, uma linha superior nao
significa, necessariamente, topo de todos os caracteres e uma linha inferior pode
nao significar inferior de todos os caracteres também. Assim, uma confirmacao da
parte superior e inferior para o caractere € necessario. Um algoritmo de confirmacao

opcional é implementado no projeto:

A. Inicia no topo da linha atual e a esquerda do caractere;

B. Digitalizar até a direita do caractere:

" Se um pixel preto é detectado registra y como topo confirmado;

. Se nao continuar para o préximo pixel;

. Se nenhum pixel preto for encontrado incrementar y e reinicia x para verificar

a préxima linha horizontal.

SUPERIOR E CONFIRMAC AOQ
DA PARTE INFERIOR
(A

Figura 4: Confirmacao dos limites dos caracteres.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

4.2: MAPEAMENTO DA IMAGEM EM SIMBOLO NA MATRIZ.

O préximo passo € mapear a imagem em simbolo correspondente na matriz
binaria bidimensional. Uma questdo importante a considerar aqui sera decidir a
dimensao da matriz. Se todos os pixels do simbolo sdo mapeados para a matriz,
com certeza gostaria de poder adquirir todas as caracteristicas distinguindo pixel do
simbolo e minimizar a sobreposicdo com outros simbolos. No entanto, esta
estratégia implicaria a manutengéo e o processamento de uma matriz muito grande

(até 1500 elementos para um 100x150 pixel da imagem). Por isso, uma
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compensagao razoavel é necesséria a fim de minimizar o tempo de processamento,
que nao vai afetar significativamente a separabilidade dos padrées. O projeto
empregou uma estratégica de amostragem que mapeia o simbolo da imagem em
uma matriz de simbolos binaria 10x15 com apenas 150 elementos. Uma vez que a
altura e largura das imagens individuais variam, um algoritmo adaptativo de
amostragem foi implementado. O algoritmo ¢é listado abaixo:

4.2.1: Algoritmo:

4.2.1.1: Para a largura (inicialmente 20 elementos de largura):

I: Mapeia primeiro (0, y) e ultima (largura, y) pixel dos elementos diretamente para o
primeiro (0, y) e ultimo (20, y) elementos da matriz;

[I: Mapear o elemento de pixel intermédia (largura / 2, y) para o elemento de matriz
10;

[Il: Subdividir outras divisdes e mapear de acordo com a matriz;

4.2.1.2: Para a altura (inicialmente 30 elementos altura):

I: Mapear o primeiro x, (0) e anterior (X, altura) pixel dos elementos diretamente para

a primeira (x, 0) e anterior (x, 30) elementos da matriz ;

II: Mapear o elemento de pixel central (x, altura / 2) para o elemento de matriz ;

[II: Subdividir outras divisdes e mapear de acordo com a matriz;

4.2.1.3: Reduzir ainda mais a matriz de 10x15 por amostragem por um fator de 2 em
ambas, a largura e a altura:
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MAPEAMENTO DA MATRIZ
Detectar Caracter P‘da

Figura 5: Mapeamento de simbolo da imagem em uma matriz binaria
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Afim de ser capaz de alimentar os dados da matriz da rede (que é de uma uni
ca dimensao) da matriz devemos primeiro linearizar com uma Unica dimensao.

Uma amostra do conjunto do mini treinamento é mostrada abaixo:

14 Mini Tahoma - Paint

Filé Edii View Image Colors H’elp &MiniTahoma-Nntepad
P p File Edit Format View Help
S «|/ABCDE

Figura 6: Imagem de entrada e arquivo texto de saida desejada de exemplo treinamento Mini-
Tahoma
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

4.3: TREINAMENTO

. Quando a rede for inicializada e dados de entrada de treinamento preparado,
a rede esta pronta para ser treinada. Algumas questdes que precisam ser abordadas
no treinamento da rede sgo:

] Como sao cadticos os dados de entrada? Uma entrada cadtica varia de forma
aleatoria e no intervalo extremo sem qualquer fluxo previsivel entre os seus
membros;

" Como sdo complexos os padrbes para treinarmos a rede? Padrbes
complexos sdo geralmente caracterizados por sobreposi¢do e elevado tamanho de

dados;

. O que deve ser usado para os valores de:
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a. Taxa de aprendizagem;

b. Inclinag&o sigmoide;

C. Peso bias.

. Quantas iteragdes (épocas) sdo necessdrias para treinar a rede para um

determinado numero de conjunto de entrada ?
- Qual valor limite do erro deve ser utilizado para comparar com ordem de

parada prematura das iteracdes caso seja necessario?

Alfabéticos de simbolos Opticos sdo um dos conjuntos de entrada mais
cadticos em estudos de reconhecimentos de padrdes. Isto é devido a natureza
imprevisivel da sua representagao grafica, que foi visto a partir da sequéncia de sua
ordem. Por exemplo, o caractere alfabético latino consecutivo 'A' e 'B' tem pouca
similaridade na caracteristica quando representados simbolicamente em sua forma
gréfica. A figura abaixo demonstra a sequéncia de ponto caético e ndo-cadtico com

o latim e alguns conjuntos de caracteres facticios:

ABC I'I't

Figura 7: Exemplo de sequiéncias de simbolos cadticos e nao-cadticos.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

A complexidade do padrdo individual dos dados também € outro problema no
reconhecimento de caracteres. Cada simbolo tem um grande numero de
caracteristicas distintas, que precisam ser contadas na ordem correta para
reconhecé-lo. Eliminacado de algumas caracteristicas pode resultar na sobreposicao
de padrbes e a quantidade minima de dados necessarios a torna uma das classes
mais complexas do espaco de entrada no reconhecimento dos padrdes.

Diferente das questdes conhecidas mencionadas, os outros parametros
numéricos sdo determinados em tempo real. Eles também variam muito de uma
implementacdo a numero de simbolos de entrada de alimentagdo e a topologia da

rede. Para o propésito deste projeto os parametros utilizados sao:

" Taxa de aprendizagem = 150;
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] Inclinacao sigmoide = 0,014 ;

" Peso de Bias = 30 (determinado por tentativa e erro);

" Numero de Epocas = 300-600 (dependendo da complexidade dos
tipos de fonte) ;

" A média limiar de erro = 0,0002 (determinado por tentativa e erro).

4.4 TESTE
A etapa de implementagédo dos testes é simples e direta. Os passos basicos

nas imagens de caracteres de entrada para testes podem ser resumidos como se
segue:

4.4.1: Algoritmo:

. Carga do arquivo de imagem;

. Analisar a imagem para linhas de caracter;

. Para cada linha de caracter detectar simbolos de caracteres consecutivos:

a. analisar e processar a imagem de simbolo mapeando para um vetor de
entrada;

b. alimentar vetor de entrada para a rede e calcular a saida ;

C. converter a saida binaria Unicode para o caracter correspondente renderizar

em uma caixa de texto.

5: RESULTADOS E DISCUSSAO

A rede foi treinada e testada por um numero de tipo de fonte amplamente
utilizado no alfabeto latim. O cédigo do programa é escalavel, a inclusdo do maior
nuamero de fontes a partir de qualquer alfabeto do tipo linguagem é direto.

Os passos necessarios sao: preparar a sequéncia de simbolos das imagens

de entrada em um Unico arquivo de imagem (*.omp [bitmap] extensao), digitar os
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caracteres correspondentes em um arquivo de texto extensao (*.cts [conjunto de
caracteres de treinamento]) e salvar os dois na mesma pasta (ambos devem ter o
mesmo nome de arquivo exceto as suas extensoes). O aplicativo vai oferecer um
didlogo de abertura de arquivo para que o usuario localize o arquivo de texto *.cts e
carregara automaticamente o arquivo de imagem correspondente.

Embora os resultados listados nas tabelas seguintes sejam a partir de um
processo de treino/teste das imagens criadas com 72pt. A fonte pode ser de outro
tamanho que também é direto para preparar a entrada/saida do conjunto de
caracteres desejado como explicado.

Observagao: Devido ao valor aleatério na inicializagdo dos pesos, os valores
listados representam apenas o desempenho tipico da rede e reprodugdo exata nao
podera ser obtida com outros testes.

Tabela 1: Resultados para a variagdo no nimero de épocas

300 600 800
. Ne de caracteres % Ne de caracteres % Ne de caracteres %
Tipo da fonte errados Erro errados Erro errados Erro
Latim Atrial 4 444 3 3,33 1 1,11
Latim Tahoma 1 1,11 0 0 0 0
Latim Times
Roman 0 0 0 0 1 1,11

Numero de caracteres=90, Taxa de aprendizagem=150,Inclinagéo sigmoide = 0,014

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Tabela 2: Resultados para a variagdo no nimero de caracteres de entrada

20 50 90
Tioo da fonte Ne de caracteres % Ne de caracteres % Ne de caracteres %

P errados Erro  errados Erro  errados Erro
Latim Arial 0 0 6 12 11 12,22
Latim Tahoma 0 0 3 6 8 8,89
Latim Times
Roman 0 0 2 4 9 10

Numero de caracteres=100, Taxa de aprendizagem=150 Inclinagéo sigmoide = 0,014

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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Tabela 3: Resultados para a variagéo no pardmetro taxa de aprendizagem

50 100 120
Tioo da fonte Ne de caracteres % Ne de caracteres % Ne de caracteres %
P errados Erro errados Erro errados Erro
Latim Arial 82 91,11 18 20 3 3,33
Latim Tahoma 56 62,22 11 12,22 1 1,11
Latim — Times -, 85,56 15 16,67 0 0

Roman

Numero de caracteres=90 Numero de época=600 Inclinagdo sigmoide = 0,014

Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
5.1: OBSERVACAO DE DESEMPENHO
5.1.1: Influéncia da variacao de parametros

" Aumentando o numero de iteragdes tem geralmente uma relacdo de
proporcionalidade positiva para o desempenho da rede. No entanto, em certos
casos, aumentando ainda mais o numero das épocas tem um efeito adverso de
introducdo de um maior niumero de reconhecimentos errados. Isto pode ser atribuido
em parte ao valor elevado do parametro taxa aprendizagem, como a rede se
aproxima dos limites ideais e mais peso resultam em alteragdes ignorando o estado
ideal. Com mais iteracdes a rede vai tentar 'ocilar' de volta para o estado desejado e
novamente continuar com uma boa chance de perder o estado ideal na época final.

Este fendmeno é conhecido como o0 excesso de aprendizagem;

" O tamanho dos estados da entrada também é outro fator que influencia o
desempenho direto. E natural que o maior nimero de simbolos de entrada defina
que a rede deva ser treinada para ser mais sensiveis a erros. Usualmente o
complexo, conjunto de tamanho grande de entrada exigem uma topologia de rede
grande, com mais numeros de iteragdes. Para obter o nimero maximo acima de 90
simbolos do conjunto a topologia 6tima alcancada foi uma camada oculta de 250

neuronios;

" Variacao do parametro taxa de aprendizagem também afeta o desempenho
da rede para um determinado limite de iteragcdes. Quanto menor o valor deste
parametro, um valor menor do que a rede atualiza seus pesos. Isso implica

intuitivamente que serd menos provavel enfrentar a dificuldade de aprendizagem
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discutido acima, uma vez que sera atualizada as suas ligacdes lentamente e de uma
forma mais refinada. Mas infelizmente, isso também implica que um maior nimero
de iteracbes seja necessaria para atingir o seu estado ideal. Assim, uma troca na
ordem é necessaria para otimizar o desempenho da rede. O valor ideal decidido

para o parametro de aprendizagem é 150.

6: CONCLUSAO

Neste trabalho utilizou-se redes neurais Perceptrons Multicamadas (MLP)
para reconhecimento Optico de caracteres. Durante o desenvolvimento do projeto,
concluiu-se que a fase de segmentacdo € uma das etapas mais criticas, pois,
qualquer problema nessa etapa ira afetar diretamente o desempenho.

Durante o decorrer do trabalho, foram observadas vantagens e desvantagens
do uso de redes neurais. A principal vantagem observada foi a caracteristica de auto
aprendizado, ja que as redes neurais nao necessitam de reconhecimento de
especialista para tomar decisdes, baseando-se unicamente nos exemplos que lhe

sao fornecidos. Entre as desvantagens observadas da redes neurais, destacam-se:

" Caixa Preta: é impossivel saber como a rede chegou a uma determinada
conclusdo, os pesos utilizados nao aceitam uma interpretacao légica, sabe-se

apenas que funcionam;

" Trabalho Artesanal: ndo ha regras gerais para se determinar o volume de
dados para treinamento, quantas camadas utilizar, a melhor estratégia de
treinamento, enfim, como desenvolver a rede. Esses pardmetros s6 podem ser

estabelecidos através de experiéncias com redes e através de tentativas e erros.

Considera-se que o objetivo do trabalho foi alcangado. No entanto, por se tratar de
um prototipo, existem varias melhorias que podem ser implementadas. O protétipo
desenvolvido apresenta as seguintes limitagoes:

" A rede so foi treinada para reconhecer letras em fontes Latin Arial, Latin

Tahoma, Latin Times Roman e nimeros de 0 a 9;
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" A rede n&o foi treinada para reconhecer caracteres com acentuacao.
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RESUMO: O objetivo central deste projeto € demonstrar o uso da biblioteca OpenCV
para segmentar conjuntos de defeitos presente em chapas de granito polidas.
Mesmo depois da automacao de muitos setores industriais, a inspecao de chapas de
granito polidas ainda é realizada por humanos com melhor qualidade do que por
meios artificiais. Grande parte das abordagens automaticas para esta tarefa
concentra-se na analise de algum tipo de imagem digital do espectro visivel ou nao
visivel, tais como os raios X, para avaliar chapas de granito polidas. A analise de
imagens do espectro visivel de particular interesse neste trabalho, pode entdo ser
entendida como a automacao do processo de inspecado visual realizado por
especialistas humanos utilizando técnicas da visao computacional. As inspecdes de
chapas de granito polidas séo realizadas por humanos que usualmente tomam como
base padronizacdes internos da empresa. Para o caso especifico chapas de granito
polidas no Brasil, uma das escassas referéncias é o Centro Tecnologico do Marmore
e Granito (Cetemag), que ministra o curso “Inspecdo de Chapas”. Foi utilizado
imagem de chapas de granito polidas, nessas imagens foi aplicada filtro de
suavizagao (cvSmooth), na sequéncia foi feito a conversdo da cor de RGB para
HSV, apos feito a conversdo da imagem para HSV foi utilizado uma fungao limiar
(threshold) com valores limiares inferiores e superiores de H, S e V definidos. Os
resultados obtidos foram satisfatorios atendendo as expectativas esperadas com o0s
valores padrdes definidos baseado nas cores das imagens do material analisado.
Para a implementacao, foi utiliza a linguagem de programacgao C, juntamente com a
biblioteca para visao computacional Open Source, OpenCV.

PALAVRAS-CHAVES: Segmentacdo. OpenCV(Open Source Computer Vision).
RGB(Red, Green, Blue). HSV(Hue, Saturation, Value).

1: INTRODUGAO
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A segmentacdo de imagens estd presente nos principais programas de
computacdo grafica. Ela € um processamento crucial para a andlise e 0
entendimento de imagens digitais. Este trabalho procura unir técnicas de
segmentacao de imagem para auxiliar na inspecao de imagens de chapas de granito
polidas identificando de forma semiautomatica areas defeituosas.

Abordagem de segmentacao utilizada nesse trabalho é classificada como
uma segmentacdo por cor. Ela utiliza-se das caracteristicas de cor, saturagdo e
luminosidade presentes nos objetos das imagens de chapas de granito polidas para
identificar uma area desejada, informada pelo profissional que analisa a imagem.
Para atingir uma boa precisdo deve ser informado manualmente o fator de toleréncia
que a técnica ird trabalhar, podendo este no futuro ser calculado de forma
automética para o aperfeicoamento dos resultados.

A todo momento estamos fazendo reconhecimento de padrbées em nossas
vidas. Neste exato instante, ao ler este texto, vocé reconhece estes tracos pretos
como letras, reconhece um grupo de letras como uma palavra e reconhece o
significado de cada palavra. Enfim, reconhecer o rosto de uma pessoa, distinguir um
cachorro de um gato, compreender a fala, ler as mais diversas caligrafias e até
mesmo interpretar um exame de eletrocardiografia, tudo isso é reconhecimento de
padrdes (HENRIQUE, 2003).

Mesmo depois da automacado de muitos setores industriais, a inspecao de
chapas de granito polidas ainda é realizada por humanos com melhor qualidade do
que por meios artificiais. Grande parte das abordagens automaticas para esta tarefa
concentra-se na analise de algum tipo de imagem digital do espectro visivel ou ndo
visivel, tais como os raios X, para avaliar chapas de granito polidas. A analise de
imagens do espectro visivel, de particular interesse neste trabalho, pode entéo ser
entendida como a automacdo do processo de inspeg¢do visual realizado por
especialistas humanos utilizando técnicas da visdo computacional.

As inspecbes de chapas de granito polidas sédo realizadas por humanos
usualmente tomam como base padronizacdes internas da empresa. Para o caso
especifico chapas de granito polidas no Brasil, uma das escassas referéncias é o
Centro Tecnolégico do Marmore e Granito (Cetemag), que ministra o curso

“Inspecao de Chapas”.
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O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema para fazer a
segmentacdo de imagens de chapas de granito polidas para gerar um banco de
imagem com padrdes para uso futuro em uma rede neural para fazer a classificagao
de chapas de granito polidas baseada em informacbes visuais, com énfase no
tratamento do padrao de cor para reconhecer se imagem da chapa fornecida possui
ou nao algum defeito.

A proposta € trabalhar com um sistema que atenda aos requisitos citados,
com custo reduzido e que tenha as seguintes caracteristicas:

" Obtencao de um sistema de classificacdo de chapas de granito polidas
que permita o reconhecimento a partir de uma imagem de boa qualidade;

" A imagem capturada pela camera é enquadrada no software de
analise de imagens, e quando solicitado a imagem € analisada apresentando como

resultado a determinacao dos valores de cor (RGB/HSV);

- Os valores médios obtidos seréo utilizados como entradas no software
de rede neural que oferecera na saida a classificacdo do defeito na chapa caso

exista;

Reconhecimento de padrdes (RP) é, por natureza, uma ciéncia inexata, e
assim admite muitas abordagens, algumas vezes complementares, outras
competitivas, para aproximar, indicar ou encontrar solugées a um dado problema.
Em problemas complexos de RP, a abordagem comum utilizada é dividir o problema
em dois mddulos subsequentes: a extragdo de caracteristicas e o mddulo de
classificagdo. Tanto para o primeiro como para o segundo modulo ja existem varias
técnicas desenvolvidas que vao desde técnicas estatisticas e matematicas até
técnicas de Inteligéncia Artificial (ARTUR, 1999; BISHOP, 1995).

2: PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Uma imagem poder ser definida como uma fung¢ao bidimensional f(x,y), onde

X e y sdo coordenadas espaciais € a amplitude de f em um par de coordenadas(x,y)
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€ chamada de intensidade ou nivel de cinza de uma imagem naquele ponto
(GONZALEZ , WOODS, 2009). Quando os valores de x,y, e a amplitude de f forem
definidos, discreto, chama-se esta imagem de uma imagem digital.

Em diversos campos de pesquisa e desenvolvimento, ha inUmeros problemas
que poderiam ser resolvidos com métodos de processamento de imagens. A partir
de uma imagem digital, podem ser feitas diversas interpretacées e processamento
na imagem até encontrar a solugdo para estes problemas.

Existem varias técnicas para processamento de imagens. Dentre elas
podemos classificar as técnicas de realce, segmentacdo, compressao, analise de
textura, morfologia matematica e outras (PEDRINI, SCHWARTZ, 2008). Juntas
essas técnicas podem ser utilizadas para inumeras aplicagdes como processamento
de imagem de satélite, processamento de imagem medicas, deteccdo de face e
objetos, visdo computacional para robés em automacao industrial € muitas outras. A
figura 2 mostra um exemplo de limiarizacdo usado no projeto para segmentar a

imagem.

2.1: SEGMENTACAO DA IMAGEM

O processo de digitalizacdo, segundo Osério (1991), consiste em realizar a
aquisicao de uma imagem e envia-la ao computador em um formato adequado para
que esse possa manipula-la. As informagbes visuais sdo convertidas em sinais
elétricos, que sao convertidos em valores binarios a serem armazenados na
memdéria do computador. Neste processo, 0s sinais sdo amostrados espacialmente e
quantificado em amplitude, de forma a obter a imagem digital.

Segmentagdo de imagens € o termo usado em visdo computacional para o
agrupamento de partes de uma imagem genérica em unidades que séao
homogéneas com respeito a uma ou varias caracteristicas (ou atributos), resultando
em uma imagem segmentada (BALLARD; BROWN, 1982).

A segmentacdo por regides € utilizada para separar os objetos de interesse.
Neste caso, a imagem ¢€ particionada em diferentes regides, ficando cada uma
relacionada a certas caracteristicas e conjuntos de pixels conectados. Assim, a partir
do particionamento da imagem, em regides, podem ser realizadas medidas sobre

cada regido e as relacdes entre as regides adjacentes podem ser estabelecidas
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(GONZALEZ; WOODS, 2009).

No ambito de reconhecimento de padrées a segmentacao de imagens é um
passo preliminar e essencial para passos subsequentes de analise de imagem.
Neste caso, o reconhecimento pode ser realizado a partir do relacionamento
espacial entre os objetos de interesse presentes na cena.

No processamento de imagens, a imagem digital € definida com sendo uma
matriz formada por m x n elementos. Cada elemento dessa imagem € denominado
pixel (picture element), que possui associado, uma informacao referente a cor e
luminosidade.

O processo de analise de imagem para detectar defeitos pelo exame dos
pixels € a parte central do conjunto de preparagdo dos padrées que serdo usados
futuramente num algoritmo de rede neural para reconhecer defeitos presente em
chapas de granito polidas. Defeitos serdao reconhecidas a partir de um arquivo de
imagem de entrada com base no valor de cor de pixels individuais, o que para 0s
limites desse projeto é assumido para ser RGB. As imagens de entrada sao
assumidas como sendo em forma de bitmap de qualquer resolucédo, que pode ser
mapeada para um objeto bitmap interno no ambiente Microsoft Visual Studio

juntamente com a biblioteca OpenCV.

2.2: VISAO COMPUTACIONAL.

Na visdo computacional pode ser percebido um aumento significativo nos
varios campos a serem desenvolvidos, o desafio € desenvolver sistemas autbnomos
que reproduzam as capacidades do sistema visual humano e que sejam capazes de
reagir a estimulos visuais de forma adequada a area especifica sob investigacdo. A
compreensdao do funcionamento do sistema visual dos seres humanos, sua
capacidade de aprendizagem e sua habilidade em realizar inferéncias e agoes
baseadas em estimulos visuais € de grande importancia para o desenvolvimento e
aprimoramento de técnicas para analise automatica ou semi-automatica de
informagdes extraidas de uma imagem ou cena com o auxilio de computador.

Através do trabalho com imagens é possivel desenvolver e obter muitos
dados, que usados de forma correta, podem trazer beneficios dentro de varios

contextos.
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No inicio da década de 60 surgiu o termo reconhecimento de padrdes. No
principio significava a deteccao de formas simples. Segundo Hugo (1995), Duda e
Hart (1973) deram uma definigdo interessante para o termo, "Reconhecimento de
padroes € um campo interessado no reconhecimento por maquinas de regularidades
significativas em ambientes ruidosos ou complexos", ou a procura por uma estrutura
nos dados.

Na visdo computacional, juntamente com redes neurais, tem-se estudos sobre
reconhecimento de padrées. O que para os seres humanos € uma habilidade
simples e extremamente desenvolvida por se tratar de reconhecer objetos do dia a
dia, como rostos, fisionomias, caligrafias e até mesmo estado de humor das pessoas
que conhecem no ambiente de computadores, ja se torna um pouco mais complexo,
por se tratar de algoritmos e técnicas que permitam que um computador aprenda, ou
seja, que ele melhore o seu desempenho em determinada tarefa.

Alguns padrdes podem ser identificados como bem estruturados ou, ao
menos, estruturados adequadamente. Outros dados podem ser de dificil
identificacao/classificagdo. Por este motivo o reconhecimento de padrées €, muitas
vezes, chamado de "ciéncia nao exata".

E possivel interpretar padrdes como sendo meios pelos quais 0 mundo é
interpretado e, a partir desta interpretacao, elaboradas atitudes e tomadas decisoes.

Para classificar imagens e obter um padrdao de reconhecimento, deve-se
saber antes para qual finalidade se quer obter informacdes. Segundo Mossmann
(2010), algumas areas se destacam na aplicagdo do reconhecimento de padrdes,
como: identificacao através de impressdes digitais (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008) e
analise da iris, diagnésticos médicos (STEINER, 1995), andlise de imagens
aeroespaciais, visdo computacional (PERELMUTER al., 1995), diagnosticos pré e
pds-natal e certos diagnésticos de cancer (AGUIAR, 2000), investigacdo da
qualidade do papel industrial (STEINER, 1995), processamento de imagens
(ALBUQUERQUE, 2000), analise de pecas para manutengao preventiva, andlise de
caracteres manuscritos (PRADO, 1975), andlise de eletrocardiogramas
(MASCARENHAS, 1987), reconhecimento e identificagdo de cromossomos
(TODESCO, 1995), dentre outras.

Entretanto, as dificuldades de extrair estas informagodes, classificar a imagem
e definir um padrao, estdo na definicdo de quais técnicas e parametros serao

utilizados, ja que, para cada objetivo de uso final da imagem tem-se grande
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variedade de técnicas existentes, podendo os resultados serem totalmente
diferentes dependendo da técnica que € aplicada.

No contexto onde tem-se a imagem de uma chapa de granito polida obtida
através de uma camera fotografica, o objetivo € segmentar essa imagem identificar
se essa imagem possui ou ndao defeitos, caso possua classificar esse defeito.
Principais defeitos: as rochas ornamentais e de revestimento sofrem solicitagbes
naturais e artificiais, que provocam desgaste, perda de resisténcia mecanica,
fissuracdo, manchamento, formacao de crostas (eflorescéncia de sais) e mudanca
de coloragdo. As solicitagbes naturais estdo relacionadas ao intemperismo
geoldbgico, deformacéo (tectbnica e atectdnica) e erosédo. Ja as solicitagdes artificiais
estdo ligadas a lavra, beneficiamento, manuseio e uso/aplicagdbes (ABIROCHAS,
2001).

Para esta identificacdo é necessario aplicar varias técnicas na imagem, como
se fosse um roteiro até chegar ao resultado final. Primeiro deve-se eliminar os ruidos
da imagem, para isto é possivel usar algoritmos como: filtro da média, filtro de
Gauss, entre outros. Em seguida, € importante detectar as bordas da imagem,
podendo entdo usar filtros como, Deteccdo de bordas de Sobel, Roberts, Marr,
Hildreth, etc. Com as bordas definidas e devidamente delimitadas, a chapa deve ser
segmentada para ter-se cada defeito separados. Para atingir isto podem ser usados
algoritmos como: Watershed, Snacks, dentre outros. Em todo esse processo, uma
técnica pode se sobressair a outra, podendo que o resultado final, a leitura da
chapa, ndo seja igual dependendo da ordem e ou das técnicas utilizadas na mesma.

A possibilidade de automatizacao deste processo de definicdo da ordem das
técnicas e métodos que séo aplicadas em cada imagem para obter um objetivo final
e uso da mesma é que justifica e motiva a realizagdo deste projeto. Através do
desenvolvimento de um sistema para segmentacdo dessas imagens para
futuramente ser utilizadas em um algoritmo de redes neurais acredita-se que é

possivel obter sucesso para o objetivo final do projeto.

3: BIBLIOTECA OPENCV

O OpenCV é uma biblioteca open source de visdao computadorizada,

desenvolvida para alto desempenho computacional e para utilizagcdo em aplicagdes
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de tempo real. O seu objetivo é disponibilizar uma infraestrutura que ajude as
pessoas a construir aplicacdes bastante sofisticadas em relativamente pouco tempo.
Esta biblioteca contém mais de 500 funcbes que se espalham por muitas areas
possiveis de aplicacdo de visdo computadorizada, entre as quais: inspecao de
produtos industriais, imagem meédica, seguranca, interfaces de utilizador, calibragao
de camaras, visdo estereoscépica e robdtica.

Esta biblioteca existe desde 1999, altura em que foi langada a sua versao
experimental. Desde entdo tem sido a base para o desenvolvimento de inUmeras
aplicagdes nas areas anteriormente mencionadas. E uma biblioteca compativel com
Windows, Linux e Mac OS X, desenvolvida em C e C++, mas ja com suporte a ser
desenvolvido também para outras linguagens tais como Java, Python, Ruby, Matlab
e outras. Estas caracteristicas fazem com que o OpenCV se tenha tornado uma
biblioteca de referéncia no desenvolvimento de aplicacbes de visdo
computadorizada (BRADSKI, KAEHLER, 2008).

O OpenCV suporta varios formatos de imagem e video assim como a
aquisicao direta de imagens de uma camara, sendo ainda capaz de fazer a
conversao entre varios formatos. Oferece também uma colecdo de funcdes
essenciais para processamento e manipulacdo de imagem que permitem executar
desde os processos mais simples até processos mais complexos. Suporta o0s
algoritmos de extracdo de contornos, Canny e Sobel, que sdo normalmente muito
utilizados em processos de analise de imagem. Oferece também suporte para as
operagdes morfoldgicas, erosao e dilatacdo de pixeis. Além disto contém funcdes
para suporte de tarefas mais complexas, tal como é o caso da aplicagao de filtros de

Kalman, calculo dos vectores de optical flow ou calculo da transformada de Hough.

4: ROCHAS ORNAMENTAIS.

As rochas ornamentais brasileiras tém se firmado como um elemento
promotor de desenvolvimento econémico e social de extrema relevancia para muitos
estados brasileiros, pois, sem duvida, gera emprego e renda na regido onde séo
extraidas ou beneficiadas, auxiliando na fixacdo do homem e sua familia no interior.
Do ponto de vista de comércio exterior, o setor tem gerado divisas para o Brasil em

escala crescente nas exportacdes, mesmo com flutuacdes cambiais desfavoraveis
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aos exportadores.

Ha um crescente consumo desse tipo de material, & medida que aumentam o
conhecimento da grande variedade de opcdes ja existentes no mercado (mais de
1.000 tipos diferentes de produtos nacionais), por parte de arquitetos, designers,
decoradores, construtores e consumidores.

Além disso, com a evolugao tecnolégica em todas as etapas do processo
produtivo (extracdo, beneficiamento e logistica), surgiram novas possibilidades de
aplicacao das rochas naturais, tanto na forma de revestimentos externos e internos,
como na aplicagcdo isolada, tais como, tampos (mesa, cozinha e banheiros),
esculturas, arte funeraria e timulos, pés de mesa, balaustres, etc.

Segundo Chiodi Filho (2007), cerca de 60 a 70% das exportacdes brasileiras
do setor de rochas ornamentais sao representadas pelas chapas polidas de granito
e materiais naturais similares, com 2 e 3 cm, apesar desse estagio ser considerado
intermediario quando nos referimos a evolugcdo dos produtos acabados e da
agregacao de valor comercial.

4.1: MERCADOS: MUNDIAL — BRASILEIRO — CAPIXABA.

O consumo mundial de rochas ornamentais gira entorno de 600 milhées de
metros quadrados por ano, que, comparando-se com a ultima década, resulta numa
taxa média de crescimento de 7% ao ano, muito além da taxa de crescimento médio
da economia mundial, conferindo a este segmento um carater economicamente
dinamico e internacionalizado (SAMPAIO, 2007).

Segundo Chiodi Filho (2001), cerca de 80% da producdo mundial é
transformada em chapas e ladrilhos para revestimentos, 15% é desdobrada em
pecas para arte funerdria e 5% para outros campos de aplicagdo. Os marmores
extraidos participam com cerca de 45% da produc¢ao mundial, os granitos com 40%,
os quartzitos e similares com 5% e 5% com as ardésias.

Segundo publicagdo da Revista Rochas (novembro/dezembro de 2006),
cerca de 80% do mercado de manufaturados brasileiros vai para os EUA, nosso
maior importador atualmente, correspondendo a US$ 517 milhdes e US$ 150
milhdes em blocos para a Itélia (34%) e China (30%) principalmente, somando-se

um total de US$ 781 milhdes em rochas ornamentais exportadas no periodo de
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janeiro a setembro de 2006.

No 12 bimestre de 2007 as exportacdes brasileiras de rochas ornamentais
alcancaram o valor de US$ 138,53 milhdes, pela comercializagdo de 329.838,85
toneladas de rochas brutas e processadas. Se compararmos esses dados com o
mesmo periodo de 2006, houve uma variagao positiva de 14,79% no faturamento e
de 12,10% no volume fisico das exportagcdes. Nesse mesmo contexto as chapas
polidas de granito, da posicdo 6802.93.90, continuam apresentando tendéncia de
queda nos precos médios com variacdo positiva de apenas 4,9% no primeiro
bimestre de 2007. (CHIODI FILHO; ABIROCHAS, 2007).

O Estado do Espirito Santo aparece com mais de US$ 568 milhdes em
exportacdes durante o periodo de janeiro a outubro de 2006, um aumento de
48,42% em ddlares e 36,06% em peso em um comparativo ao mesmo periodo do
ano de 2005. Foram exportadas em 2006 1.225.354 toneladas entre blocos,
manufaturados e outras rochas (INFOROCHAS, 2006).

4.2: CLASSIFICANDO AS CHAPAS

O padrao cromatico é o principal atributo considerado para a classificacao
comercial de uma rocha. Em funcdo das caracteristicas cromaticas, os materiais sao
enquadrados como classicos, comuns ou exoticos. Os materiais classicos nao
sofrem influéncia de modismos, incluindo marmores vermelhos, brancos, amarelos e
negros, bem como granitos negros e vermelhos. Os materiais comuns, de largo
emprego em obras de revestimento, incluem marmores bege e acinzentados, além
de granitos acinzentados, rosados e amarronzados. Os materiais exéticos sao
normalmente utilizados para pecas isoladas e pequenos revestimentos, abrangendo
marmores azuis, violeta e verdes, além de granitos azuis, amarelos, multicores e
brancos (CHIODI FILHO, 2001).

Para se analisar uma chapa, além das informacdes basicas do material a ser
analisado, o classificador deve estar munido de alguns acessorios para assegurar a
qualidade e imprimir agilidade no trabalho, tais como: camera fotografica, trena de
pelo menos 3 metros, paquimetro, etiqueta de certificacdo e calculadora,
observando os seguintes itens: espessura, area liquida, planicidade, rugosidade,

trincas, impurezas e defeito do material.
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4.3: CLASSIFICAGAO DO MATERIAL

Na etiqueta deve aparecer a classificacdo do material, como sendo tipo
exportagao, padrdo ou comercial, ou seja, respectivamente, material sem defeitos
aparentes, material com algum defeito e material que n&o permite classificagcao para
exportacao, geralmente destinado ao mercado interno que € menos exigente. Essa
classificagdo varia de empresa para empresa, pois alguns produtores subdividem as
categorias padrbes, como por exemplo, um material tipo exportacdo poderia ser
subdividido em top premium, extra e primeira. Ocorre que, as vezes, aquilo que o
produtor classifica como primeira qualidade, o comprador pode n&do concordar, pelo
fato de se existirem defeitos subjetivos que se submetem segundo cada critério
pessoal, salvo aqueles defeitos que sdo problemas fisicos claros, como manchas
por concentracdo de minerais maficos ou trincas abertas. Aplicando-se o sistema de
subdivisbes, procura-se entdo, aumentar o leque de possibilidades de aceite pelo
cliente, mesmo porque ha uma pequena variacdo de precos dentro desta faixa de

categoria.

5: ABORDAGEM UTILIZADO NO DESENVOLVIMENTO

O primeiro passo para analise e entendimento da imagem consiste na
segmentacdao (CONCI et al, 2007). A segmentacdo é uma tarefa basica em
processamento de imagens e visa a identificacdo e separacdo de uma imagem em
suas partes constituintes. Na segmentagédo, a imagem é dividida em regiées com
propriedades comuns (intensidade, cor, textura, etc). O nivel de subdivisdo da
imagem depende do objetivo que se pretende alcangar. A segmentacao se encerra
quando as partes constituintes de interesse forem isoladas, o que requer o
conhecimento prévio da natureza da imagem. Assim, a segmentagcédo € um problema
orientado a aplicagéo, pois depende do contexto (BERDER, 2003).

A segmentacao pode ser utilizada na analise e entendimento de imagens em
sistemas de visdo computacional e também pode auxiliar a analise feita por um ser
humano. Nesta U(ltima, as areas da imagem sao identificadas e destacadas,
realcando detalhes muitas vezes imperceptiveis para a visdo humana. Como

demonstra a Figura 2 onde lado esquerdo mostra uma imagem nao processada e no
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lado direito € mostrada uma imagem apdés a segmentacao da imagem.

X Original - 0N 5] Segmentacio - o
Figura 1: Imagem Original. Figura 2: Imagem Segmentada.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015). Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

Atualmente existem diversas técnicas de segmentacao, entre elas encontra-
se a utilizada por esse trabalho que é a segmentagdo baseada em cor e textura.
Nessas técnicas as partes constituintes das imagens sao separadas de acordo com
a gama de cor que as compdem junto com sua saturacao e luminosidade da regiao.
Assim, nesse contexto o0s objetos constituintes da imagem possuem como
caracteristica uma gama de cores, saturacdes e luminosidade que os identificam.

Para realizar tal segmentacao, inicialmente a imagem em analise que se
encontra no espaco RGB (Red, Green e Blue) é transformada para o espaco HSV
(Hue, Saturation e Value), o qual é mais pratico para a manipulacado de cores. Em
seguida, a cor base do objeto que pretendesse segmentar € selecionada e
armazenada junto com sua saturagcdo e luminosidade. Como cada objeto é
constituido por uma gama de cor semelhante a variagdo entre as cores pode ser
definida por um fator de tolerancia, que informa a faixa de cores, saturagdo e
luminosidade que constituem o objeto partindo da base selecionada. O resultado
desse processo pode ser visto na figura 2, a qual foi selecionada como cor base
uma area da imagem do original com valor limiar H, S e V, respectivamente valor do
limiar inferior para H:0, valor do limiar superior para H:180, valor limiar inferior para
S:0, valor do limiar superior para H:256, valor limiar inferior para V:0, valor do limiar
superior para V:147.

6: VISAO TECNICA GERAL DO PROJETO
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6.1: COMPONENTES ESSENCIAIS DA IMPLEMENTAGAO SAO:

I: Leitura das imagens de chapas de granito polidas;

[I: Conversao das imagens de RGB para HVS;

[Il: Analise de pixel das imagens para fazer a correta segmentagéao;

6.2: AS OPERAQ()ES IMPLEMENTADAS NO PROJETO PARA O PROCESSO DE
SEGMENTACAO PODEM SER RESUMIDAS PELOS PASSOS SEGUINTES:

I: Leitura da imagem da chapa de granito polida no formato RGB;

lI: Foi aplicado um filtro de suavizagdo gaussiano na imagem original no formato
RGB;

lll: A'imagem foi convertida de RGB para HSV;

IV: Foi utilizado uma funcao limiar (threshold) para ajustar os valores limiares

inferiores e superiores paraH, Se V.

V: Apds segmentadas as imagens foram salvas com os padrdes.

Imagem original RGB
e - .

Imagem convertida para HSV o Imagem segmentada

Figura 3: Processo de segmentagao da imagem
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).
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6.3: TELA PRINCIPAL DO SOFTWARE DESENVOLVIDO PARA A
SEGMENTACAO DAS IMAGENS:

E] Segmentagdo = O

inferiortH: 0 |

superiorH: 180

inferionS: 0 J

periorS: 256

inferiov: 0 |

superiorV: 147

Figura 4: Tela principal do software desenvolvido com imagen com os defeitos ja segmentados.
Fonte: Elaborado pelo Autor (2015).

7: CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem de segmentacdo de cor que tem
como principal contexto imagens de chapas de granito polida com objetos que sao
formados por cores, saturacao e luminosidades proximas. Nessas técnicas areas de
regides defeituosas sao identificadas de forma semi-automaticas, para diminuir
diferencas entre identificacdo feita caso exista pode ser feito ajuste manual dos
limiares para uma melhor segmentacao.

A abordagem apresentada nesse trabalho procura delimitar uma area
apontada com caracteristicas ndo desejada em uma chapa de granito polida de
acordo seu padrao de coloragao com um fator de tolerancia escolhido. Esse fator ira
dizer a variagdo de cores, saturagcdo e luminosidade que o objeto apontado é
formado, sendo com isso, a identificagdo do defeito na imagem feita de forma semi-
automatica.

Devido ao fator de tolerancia e a identificacao da area ainda ser feito de forma
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semi-automatica, a técnica aqui utilizada ainda é sujeita a erros, menores que o da
técnica manual descrita nas segbes anteriores. Desse modo um aperfeicoamento
desse trabalho, seria utilizar-se de técnicas para calcular tal fator de tolerancia
utilizado, proporcionando assim, uma analise feita de forma totalmente automatica.
Como trabalho futuro essas imagens segmentadas serdo utilizadas em uma
rede neural com o objetivo de reconhecer e classificar esses defeitos de forma

automatica.
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