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Resumo

O presente trabalho apresenta o “Uso dos Modelos Escondidos de Markov para
Reconhecimento de Palavras Manuscritas®.

Os processos que visam o tratamento automatico de palavras manuscritas devem
explorar os aspectos relevantes dos processos de escrita e leitura, associados com os
mecanismos de conhecimento prévio desenvolvidos e realizados pelos seres humanos.
Desta forma, apresenta-se uma revisao associativa destes processos € mecanismos com
o objetivo principal deste trabalho, ou seja, responder as seguintes perguntas visando o
reconhecimento de palavras manuscritas:

e Quais s3o as primitivas perceptivas relevantes no processo de

reconhecimento de palavras manuscritas?

e (Como representar palavras cursivas sem a presenca de primitivas

perceptivas?

Apresenta-se uma revisdo bibliografica do Reconhecimento de Palavras
Manuscritas — RPM enfocando todas as etapas necessarias ao reconhecimento de
palavras manuscritas.

Os Modelos Escondidos de Markov — MEM foram escolhidos como método de
reconhecimento para as palavras manuscritas. Portanto, apresenta-se a formulagdo e os
algoritmos aplicados nas etapas de treinamento, validacdo e testes dos modelos.
Apresenta-se ainda, as defini¢do, geracdo, coleta e armazenamento das bases de dados
de laboratorio de cheques bancarios brasileiros.

Com base nos materiais ¢ métodos estudados apresenta-se a metodologia
desenvolvida responsavel pelo reconhecimento das palavras isoladas do valor expresso
por extenso em cheques bancarios brasileiros. Sdo descritas todas as etapas do
reconhecimento, desde o pré-processamento das imagens até o reconhecimento
propriamente dito das palavras.

A abordagem adotada para o reconhecimento ¢ Global, na qual ndo existe a

necessidade de segmentagdo explicita das palavras em letras ou pseudo-letras. Cada
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palavra do 1éxico composto por 39 palavras ¢ tratada como uma unica unidade a ser
reconhecida. O método caracteriza-se por ser omni-escritor, ou seja, nao existem
restrigdes ao estilo da escrita.

As primitivas extraidas das palavras permitem uma representacao global através
de primitivas perceptivas e primitivas geométricas das formas a reconhecer. Para os
experimentos realizados com as primitivas perceptivas obtém-se uma taxa de
reconhecimento de 70,6%.

O método desenvolvido estd voltado para resolver problemas especificos do
léxico de palavras utilizadas nos cheques bancérios brasileiros. O 1éxico pode ser
decomposto em 4 conjuntos de palavras: palavras terminadas por “entos”, por “ enta”,
palavras que compdem os conjuntos da dezena e da unidade, e ainda, o conjunto de
palavras-chaves (mil, reais ou real, centavos ou centavo).

Finalmente, apresenta-se a conclusdo e os trabalhos futuros que podem ser

realizados como continuidade do presente trabalho.

Palavras-Chaves: documentos manuscritos, reconhecimento de palavras

manuscritas, HMM, cheques bancarios.
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Abstract

This work presents a study about the application of Hidden Markov Models in
handwritten words recognition. The methodology involved with the handwritten words
automatic processing explores the relevant aspects from the writing and reading human
process associated with the priori knowledge mechanisms. Then, a review associating
these processes with the main goal of this work is presented. A bibliography review of
the research area called Handwritten Word Recognition - HWR is also presented. The
principal goal of this work is to answer two following questions:

e What are the relevant perceptual features in the handwritten recognition

process?

e How to represent cursive words with an absence of perceptual features?

The Hidden Markov Models - HMM was chosen as the recognition method
applied to handwritten words. Therefore, the theoretical formulation and algorithms
applied to the training, validation and testing stages are presented. The works show the
definitions, collection and storage of the laboratory database including Brazilian
bankchecks.

Based on the materials and methods studied the work presents the developed
methodology responsible for the isolated word recognition in the legal amount lexicon.
All the stages in the recognition are described, from image preprocessing to word
recognition.

The recognition is based on a Global Approach, meaning that it permits the word
segmentation stage to be avoided by extracting global features from the words, therefore
avoiding explicit segmentation. Each word in the lexicon corresponds an unique model.
The lexicon are composed by 39 words and the system is an omni-scriptor, there are not
restrictions to the writing style.

The feature extraction stage permits a global representation of the words to be
recognized using perceptual features and a geometric feature. The recognition rate

obtained with perceptual features is 70.6%. A significant increase in the recognition rate



is observed with the use of concave and convex features, showing a better word
representation especially for the words with an absence of perceptual features.

The method is faced to solve specific problems with the Brazilian bankchecks
vocabulary. The lexicon was divided in the following four sub-sets: words finished by
"entos" and "enta", the words that represents the "dezena" (tens) and "unidade" (unity),
and the sub-set of key-words: "mil", "reais/real", "centavos/centavo".

Finally, the work presents the conclusion and the future works that can be done

in continuity to this one.

Keywords: Handwritten Word Recognition, Hidden Markov Models,
Bankcheck Applications.



Capitulo 1

Introducao

A analise e reconhecimento de documentos, especialmente os documentos
manuscritos, desperta grande interesse de um modo geral, uma vez que esses
documentos apresentam componentes de grande complexidade.

Assim, o Reconhecimento de Palavras Manuscritas — RPM (Handwritten Word
Recognition — HWR) caracteriza-se por ser uma sub-drea de pesquisa em Analise e
Reconhecimento de Documentos. Entre os documentos manuscritos destaca-se o
preenchimento de cheques bancarios.

Milhdes de cheques bancarios circulam como documentos financeiros em todas
as partes do mundo. Esses cheques, preenchidos a mao ou por meio
mecanico/eletronico, tem sua importancia centrada em varios campos, tais como, o
nimero da conta corrente a quem pertence o cheque, o valor numérico do cheque, a
expressdo do valor numérico por extenso a data e a assinatura do emitente. O
detalhamento da estrutura dos cheques bancarios brasileiros esta descrita no Apéndice A
deste trabalho.

Com tantas informagdes importantes contidas em um cheque, ainda hoje, as
operacdes de processamento deste documento ndo sdo realizadas de forma automatica.
Isto deve-se ao fato da grande complexidade de tratamento de documentos,
principalmente aqueles que contém informag¢des manuscritas.

Atualmente, no Brasil, a populacdo tem acesso aos cheques e faz uso desse
documento diariamente. Na compensagdo bancaria de cheques um operador humano 1&
a informacao contida no campo numérico e digita em um terminal de computador. Os
campos relativos a data, a assinatura, ao extenso e aos demais campos sao verificados

visualmente sem maiores cuidados ou detalhamento. Quando um cheque ¢ apresentado



em um caixa de uma agéncia bancdria, ou seja ao portador, 0 mesmo tem seus campos
inspecionados e ¢ realizada a comparagado visual da assinatura do cheque com o modelo
no cartdo de assinaturas existente no banco, dependendo do valor do cheque
apresentado. Todo esse processamento manual demanda tempo e custo elevado, além ¢

claro, de ndo ser eficiente em algumas situagoes.

1.1. Desafio

Pesquisas estdo sendo realizadas em diversas partes do mundo buscando o
processamento automatico de cheques bancarios, podendo-se citar os trabalhos de:
[HEUTTE, 1994], [GUILLEVIC, 1995], [AGARWAL et al., 1995], [CONGEDO et al.,
1995], [FILATOV et al., 1995], [LEPLUMEY et al. ,1995], [MONTOLIU, 1995],
[AVILA, 1996], [KNERR et al.,1996], [COTE, 1997], [OLLIVIER, 1999].

Entende-se por processamento automatico, a busca de um método automatico
para processamento de imagens de cheques, processo off-line ou estatico, envolvendo,
principalmente, a analise € o reconhecimento de informagdes manuscritas.

Documentos manuscritos apresentam componentes de grande complexidade, tais
como: diferentes estilos de escrita, diferentes tipos de numeros manuscritos, contexto da
escrita, contexto da aquisicdo do documento (on-/ine - dinamico ou off-line - estatico) e
ainda, o tamanho do léxico a ser reconhecido e o numero de escritores. A Figura 1.1
mostra alguns exemplos da diversidade do estilo de escrita retirados da base de dados de
treinamento de cheques bancarios brasileiros.
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Figura 1.1:Exemplos de estilos de escrita

Deste modo, o desafio do presente trabalho ¢ utilizar os processos de escrita e

leitura realizados pelo ser humano como subsidios ao reconhecimento de palavras



manuscritas.

Todas estas razdes fazem com que as inumeras pesquisas que estdo sendo
desenvolvidas tenham como objetivo encontrar solucdes “Otimas” para documentos com
informagdes manuscritas de diferentes formatos, origens e finalidades.

Mesmo considerando os progressos ja realizados, principalmente nas areas de
reconhecimento de manuscritos, nenhum método, abordagem ou método resolveu o

problema do processamento e analise automatica de cheques bancarios brasileiros.

1.2. Motivacao

O presente estudo tem por motivagdo a busca dos aspectos relevantes dos
processos de escrita e leitura de maneira a contribuir com a resolugdo de problemas
especificos referentes ao reconhecimento de palavras manuscritas no escopo do extenso
de cheques bancarios brasileiros.

Com base nos processos de escrita e leitura, adota-se uma abordagem Global ou
Global Approach, sem segmentacdo explicita das palavras em letras ou pseudo-letras.
Cada palavra do léxico ¢ tratada como uma unica unidade a ser reconhecida e, portanto,
a selecdo de primitivas a serem extraidas das palavras trata de responder duas
importantes questoes:

e Quais sdo as primitivas perceptivas (perceptual features) relevantes no

processo de reconhecimento de palavras manuscritas?

e Como representar palavras cursivas sem a presen¢a de primitivas

perceptivas?

Para o reconhecimento de palavras manuscritas existe uma abundancia de
técnicas que sdo capazes de descrever a similaridade das formas que pertencem a uma
mesma classe e que permitem ao mesmo tempo distinguir as representacdes de formas
separadamente entre classes diferentes. Portanto, a motivacdo estd em conseguir um
método de reconhecimento que se aproxime ao maximo do ser humano em sua

capacidade de ler uma palavra manuscrita qualquer, sem restri¢ao.

1.3. Proposta
O presente trabalho tem por objetivo modelar e avaliar computacionalmente o
reconhecimento de palavras manuscritas no contexto de cheques bancarios brasileiros.

Para isso, propde-se a consideragdo de caracteristicas perceptivas relacionadas a escrita



e a leitura, e ao uso de Modelos Escondidos de Makov — MEM para processamento da
informagdo [MADHVANATH & GOVINDARAJU, 1998] [SCHOMAKER &
SEGERS, 1998].

O extenso de um cheque corresponde a um valor numérico, ao qual se aplica
uma gramatica conhecida no momento da grafia deste valor por extenso. Portanto, o
Iéxico ¢ composto por 39 palavras, a saber: {novecentos, oitocentos, setecentos,
seiscentos, quinhentos, quatrocentos, trezentos, duzentos, cem / cento, noventa, oitenta,
setenta, sessenta, cinquenta / cincoenta, quarenta, trinta e vinte, dezenove, dezoito,
dezessete, dezesseis, quinze, quatorze, treze, doze e onze, nove, oito, sete, seis, cinco,
quatro, trés, dois, um / hum, mil, reais / real, centavos / centavo}.

Dois fatos aumentam a complexidade do problema de reconhecimento no
contexto tratado. Primeiramente, a grande similaridade de formas entre as palavras do
léxico. E, segundo, o fato da gramatica portuguesa aceitar diferentes grafias para uma
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mesma palavra, por exemplo: “um” e “hum”, “trés” e “treis”, “quatorze” e “catorze”,
“cinquenta”, “cinqlienta” e “cincoenta”.

Geralmente o reconhecimento de palavras manuscritas baseia-se em duas
abordagens do problema: Local ou analytical approach realizada em nivel dos
caracteres [LECOLINET, 1990], [FAVATA & SRIHARI, 1992], [GILLOUX et al.,
1995], [KIM, 1996] e Global ou global approach em nivel das palavras [GUILLEVIC,
1995] e [COTE, 1997]. Considerando-se as possiveis abordagens, adota-se uma
abordagem Global, sem segmentagdo explicita das palavras em letras ou pseudo-letras.

Trabalha-se com a extragdo de primitivas globais do tipo perceptivas e
geométricas buscando-se diminuir a variabilidade de formas intra-classes e aumentar a
discriminacao inter-classes.

Para o reconhecimento existem, basicamente, duas classes de métodos: os
estruturais e os estatisticos. O método estatistico escolhido foram os Modelos
Escondidos de Markov — MEM. Estes modelos oferecem um enfoque probabilistico ao
enfoque estrutural das primitivas e permitem uma treinamento automatico dos
parametros a estimar. O interesse dos MEM reside na sua possibilidade de modelar

eficazmente diferentes fontes de conhecimento. Seu ponto forte estd na integragdo

coerente dos diferentes niveis de modelagem (morfolédgico, 1éxico, sintatico) [AVILA,



1996], [EL YACOUBI, 1996], [CHO et al., 1995], [CHEN et al., 1995a], [AGAZZI &
KUO, 1993].

Assim, a Figura 1.2 resume esquematicamente o método proposto, mostrando
cada uma das etapas necessdrias ao reconhecimento das palavras isoladas do extenso

manuscrito de cheques bancérios brasileiros através dos MEM.
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Figura 1.2: Esquema do método de reconhecimento de palavras manuscritas




1.4. Contribuicao

O presente trabalho envolve uma area de pesquisa inovadora no Brasil, uma vez
que trata do reconhecimento de palavras manuscritas no contexto de cheques bancarios
brasileiros.

O método proposto parte da percep¢ao humana das palavras manuscritas para
definir primitivas perceptivas a serem extraidas das formas a reconhecer. O presente
trabalho contribui para o entendimento dos processos de escrita e leitura realizados pelo
ser humano com o objetivo de relacionar o homem e os métodos automaticos de
tratamento de palavras manuscritas.

Outra contribuigao refere-se a aplicacao dos Modelos Escondidos de Markov no
reconhecimento de palavras manuscritas provenientes de cheques bancarios. Além, da
contribuicdo de sua aplicagdo em problemas de reconhecimento de palavras do idioma
portugués. Ressalta-se, ainda, a contribuicdo do presente trabalho na criacdo das bases
de dados de cheques de laboratorio.

O presente trabalho coloca-se, ainda, como mais uma contribuicdo na area de
Andlise e Reconhecimento de Documentos, podendo vir auxiliar outras aplicagdes, tais
como: reconhecimento de palavras manuscritas em formuldrios, projetos e anotagdes de
campo, identificacdo dos procedimentos de recebimento e despacho de documentos para
recuperagdo e consultas, conversdo de desenhos e anotacdes manuscritas para

recuperagdo ou unido com Projetos Auxiliados por Computador — PAC.

1.5. Organizacao

Nesse capitulo foram apresentados os desafios, a motivagdo, os objetivos e as
contribui¢des desse trabalho. O Capitulo 2 apresenta o problema do reconhecimento das
palavras manuscritas, bem como, os aspectos relevantes dos processos de escrita e
leitura. A revisdao bibliografica mostra o estado da arte do reconhecimento de palavras
manuscritas e apresenta os fundamentos tedricos dos Modelos Escondidos de Markov.

O Capitulo 3 apresenta as diversas etapas da formagdo da base de dados de
cheques bancérios brasileiros com o objetivo de atender os diversos trabalhos de
pesquisa em realizagdo na PUC-PR, na area de analise e reconhecimento de documentos
manuscritos. Descreve-se a metodologia empregada no estabelecimento da base, coleta,

aquisicdo digital e armazenamento das imagens. Destacam-se as principais



caracteristicas dos cheques coletados quanto ao valor numérico por extenso preenchido
a mao em um cheque. Apresenta-se a situacao atual da base de dados.

O Capitulo 4 refere-se a todas as etapas necessarias ao reconhecimento das
palavras isoladas do extenso, destacando-se: pré-processamento (procedimentos
preliminares, segmentacdo do extenso em palavras, corre¢do da inclinagdo vertical dos
caracteres, deteccdo do corpo das palavras), extragdo de primitivas perceptivas e
geométricas, treinamento e validagao dos modelos MEM das palavras e reconhecimento
através dos modelos MEM. Apresenta-se os experimentos realizados e os resultados
obtidos realizando-se uma detalhada analise de erros.

O Capitulo 5 apresenta a conclusdo e as possibilidades de trabalhos futuros
visando a continuidade das pesquisas na area de reconhecimento de palavras

manuscritas na PUCPR.



Capitulo 2

Palavras Manuscritas

Este capitulo permite uma visdo geral da area de Reconhecimento de Palavras
Manuscritas — RPM (HWR — Handwritten Word Recognition). Inicialmente, apresenta-
se uma descricdo do problema de reconhecimento das palavras manuscritas do extenso
de cheques bancarios brasileiros. Para tanto, busca-se entender os aspectos relevantes
dos processos de escrita e leitura realizados pelo ser humano.

A pesquisa realizada faz uma associacdo dos métodos utilizados no aprender a
escrever ¢ no aprender a ler pelo ser humano com os métodos utilizados pelos
pesquisadores em seus métodos de reconhecimento automatico de palavras manuscritas.
Ressalta-se que o ser humano acumula conhecimentos prévios ao longo de sua vida de
maneira a utiliza-los futuramente nos processos de leitura e reconhecimento de palavras
ja conhecidas anteriormente.

Sao apresentadas também as propriedades de palavras manuscritas, os métodos e
técnicas empregados no problema do reconhecimento de manuscritos e pesquisas
realizadas na area. Descreve-se a conceituacdo e formulagdo tedrica dos Modelos
Escondidos de Markov — MEM escolhidos como método de reconhecimento das
palavras manuscritas.

O objetivo do capitulo € resgatar os aspectos relevantes dos processos de escrita
e leitura humana, associados ao conhecimento prévio do ser humano. Desta forma, ¢
possivel fornecer subsidios ao estudo das relagdes existentes entre 0s processos
realizados pelo ser humano e um método de reconhecimento automadtico de palavras

manuscritas.



2.1. O Problema: Palavras Manuscritas em Cheques Bancarios
Brasileiros

O extenso de um cheque corresponde a um valor numérico, ao qual se aplica
uma gramatica conhecida no momento da grafia deste valor por extenso. Portanto, a
partir do valor numérico ¢ possivel definir duas caracteristicas do problema: as palavras-
chaves e os blocos internos as palavras-chaves formados por palavras que representam

os valores numéricos, conforme mostrado na Figura 2.1.

Bloco 01 Bloco 02 Bloco 03

eiea [ 999 999 99

mil reais centavos
real centavo
Palavras-Chaves I:.- | |

Figura 2.1: Valor numérico e palavras-chaves

Entende-se por palavras-chaves as 3 palavras que identificam 3 grandes blocos
no extenso de um cheque. Considerando que as bases de dados foram formadas para
atender valores entre R$ 0,01 (um centavo) e R$ 999.999,99 (novecentos ¢ noventa e
nove mil, novecentos e noventa e nove reais € noventa € nove centavos), as palavras-
chaves sdo justamente as palavras correspondentes no 1éxico ao ponto da indicacao do
valor da milhar, a virgula da indicagdo do valor da parte inteira em reais/real e ao
terminal da indicacdo do valor da parte decimal em centavos/centavo.

Entende-se por bloco o conjunto de palavras grafadas por extenso usadas para
representar a quantia expressa em uma das partes do valor numérico do cheque. Deste
modo, a analise dos blocos permite identificar a formacao interna de cada um através de
palavras do 1éxico. Os blocos 1 e 2, conforme Figura 2.2, sdo idénticos entre si. Esses
blocos tém como terminais na gramatica o mesmo conjunto de palavras. Por outro lado,
o bloco 3, que representa o valor numérico referente a parte dos “centavos/centavo” tem

a caracteristica de ndo apresentar o conjunto de palavras terminadas por “entos”.
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O léxico de 39 palavras pode, entdo, ser classificado de acordo com a ordem

correspondente ao algarismo no valor numérico resultando em 5 classes de palavras, a

saber:

e classe “entos”: {novecentos, oitocentos, setecentos, seiscentos, quinhentos,

quatrocentos, trezentos, duzentos, cem / cento},

e classe “enta”: {noventa, oitenta, setenta, sessenta, cinquenta / cincoenta,

quarenta, trinta e vinte},

e classe dezena: {dezenove, dezoito, dezessete, dezesseis, quinze, quatorze,

treze, doze e onze},

e classe unidade: {nove, oito, sete, seis, cinco, quatro, trés, dois, um / hum },

e classe palavras-chaves: {mil, reais / real, centavos / centavo}.

Blocos 01 e 02

Valor Numérico

Conjuntos de Palavras

Classes de
Palavras do
Léxico para

os Valores

MNumeéricos

6

é Entos Enta Dezena

4

N P
— ORE
AN

nickde

Novecentos INoventa Dezenove
Oitocentos Oitenta  Dezoito
Setecentos Setenta  Dezessete
Seiscentos sessenta  Dezesseis
Quinhentos Cincoenta/ Quinze

(Juatrocentos Cinguenta (uatorze
Trezentos Quarenta Treze

Duzentos Trinta Daoze
Cem / Cento Vinte Onze
Dez

Nove
Oito
Sete
Neis

Cinco

{Juatro
Trés
Dois

Um/ Hum

Figura 2.2: Classes de palavras do 1éxico em portugués

Dois fatos aumentam a complexidade do problema de reconhecimento no

contexto tratado. Primeiramente, a grande similaridade de formas entre as palavras do

léxico. E, segundo, o fato da gramatica portuguesa aceitar diferentes grafias para uma

mesma palavra, por exemplo: “um” e “hum”, “trés” e “treis”, “quatorze” e “catorze”,

29 <¢

“cinquenta”, “cinqilienta” e “cincoenta”.
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Para o reconhecimento de palavras manuscritas existe uma abundéancia de
técnicas que sdo capazes de descrever a similaridade das formas que pertencem a uma
mesma classe e que permitem ao mesmo tempo distinguir as representagoes de formas
separadamente entre classes diferentes. Portanto, o objetivo do reconhecimento
automatico ¢ o de desenvolver um método que se aproxime ao maximo do ser humano
em sua capacidade de ler uma palavra manuscrita qualquer (sem restricdo). Deve-se
lembrar que o ser humano ¢ capaz de ler palavras mal escritas gracas a exploragao das
informagdes de contexto.

Geralmente o reconhecimento de palavras manuscritas baseia-se em duas
abordagens do problema: Local (analytical approach) realizada em nivel dos caracteres
[LECOLINET, 1990], [FAVATA & SRIHARI, 1992], [GILLOUX et al., 1995], [KIM,
1996] ou Global (global approach) realizado em nivel das palavras [GUILLEVIC,
1995] ¢ [COTE, 1997].

Na primeira abordagem, o método se depara com a necessidade de segmentagao
das palavras em caracteres/letras ou pseudo-letras. Esta abordagem caracteriza-se pela
dificuldade em se definir a fronteira entre os caracteres. E, portanto, o método de
reconhecimento dependera também do sucesso do processo de segmentacdo. Assim,
estes métodos sdo constituidos por etapas distintas para segmentacdo e reconhecimento,
ou associando segmentagdo e reconhecimento em uma mesma etapa.

Por outro lado, a abordagem global permite evitar a etapa de segmentagao das
palavras, extraindo-se primitivas globais das palavras sem necessidade de segmentacdo
explicita das mesmas. Esta abordagem procura explorar as informagdes do contexto das
palavras, sendo que aspectos baseados em modelos psicologicos podem ser inseridos
[GUILLEVIC, 1995] ¢ [COTE, 1997]. Porém, ¢ uma abordagem restrita as aplicacdes
de l1éxico com pequenas dimensdes.

As duas abordagens, local e global, ndo sdo estanques podendo-se trabalhar com
uma abordagem hibrida [CHEN & KUNDU, 1993]. Deste modo, ¢ possivel combinar as
vantagens e diminuir as desvantagens.

Considerando as possiveis abordagens do problema, a etapa de extracdo de
primitivas caracteriza-se por uma das tarefas importantes no sucesso dos métodos de
reconhecimento de palavras manuscritas. A fun¢cdo de um conjunto selecionado de
primitivas ¢ diminuir a variabilidade de formas intra-classes e aumentar a discriminagao

inter-classes. Diversos tipos de primitivas podem ser combinadas visando obter métodos
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mais eficazes através de um conjunto pequeno de primitivas, porém, com alta
discriminacao das classes consideradas [TRIER et al., 1996] ¢ [EL YACOUBI, 1996].

Considerando-se o exposto, adota-se uma abordagem Global, sem segmentacao
explicita das palavras em letras ou pseudo-letras. Cada palavra do 1éxico ¢ tratada como
uma unica unidade a ser reconhecida e, portanto, a sele¢do de primitivas a serem
extraidas das palavras trata de responder duas importantes questoes:

e Quais sao as primitivas perceptivas (perceptual features) relevantes no

processo de reconhecimento de palavras manuscritas?

e Como representar palavras cursivas sem a presen¢a de primitivas

perceptivas?

A resposta esta em reunir os aspectos relevantes dos processos de escrita, leitura
e conhecimento prévio realizados pelos seres humanos com os trabalhos de
[MADHVANATH & GOVINDARAJU, 1998] e [SCHOMAKER & SEGERS, 1998].
No primeiro trabalho encontra-se a definigdo de primitivas perceptivas ou perceptual
features, que sao as principais caracteristicas utilizadas na representacao da forma de
palavras, especialmente nos casos de aplicagdes com léxico de tamanho pequeno, tal
como o extenso em cheques bancarios. Entdo, o primeiro conjunto de primitivas tem por
base a extracdo das seguintes primitivas perceptivas — PP: ascendentes, descendentes e
lagos, representados por simbolo e posicao.

As primitivas perceptivas estdo presentes na grande maioria das classes de
palavras cursivas do léxico em questdo. Entretanto, ao analisar-se cuidadosamente o
vocabulario do extenso em cheques bancarios brasileiros verifica-se a presenga de um
sub-conjunto de palavras que nao possui este tipo de caracteristica, tais como: “um”,
“cinco”, “seis”, “nove”, “cem”, “reais”. Ou ainda, caracteriza-se por uma palavra curta:
“sete”, “oito”, “dois”, “trés”, “mil”. Assim, trabalha-se com dois outros conjuntos de
primitivas globais agregando-se primitivas baseadas em concavidades e convexidades
existentes no corpo das palavras. Estes conjuntos sdo denominados de primitivas
perceptivas com concavidades e convexidades — PPCC e primitivas perceptivas com
rotulagdo das concavidades e convexidades — PFCCR, respectivamente.

Propde-se ainda, um conjunto de primitivas geométricas com base na rotulagao
do fundo da imagem para os pixels do corpo das palavras. Este conjunto auxilia na

exploragio das regularidades de uma palavra, tal qual [COTE, 1997].
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Assim, partindo-se da extragdo de primitivas pode-se trabalhar com o
reconhecimento das palavras isoladas. Para o reconhecimento existem, basicamente,
duas classes de métodos: os estruturais e os estatisticos. Um modelo hibrido formado
pela utilizagdo conjunta de métodos estruturais e estatisticos ¢ uma solugdo 6tima para o
problema de reconhecimento de formas. Pois, essa estratégia permite, a0 mesmo tempo,
beneficiar-se das vantagens de cada um dos dois enfoques.

Os métodos estruturais sdao utilizados para descrever as caracteristicas
intrinsecas de uma forma, efetuando-se uma modelagem em termos de componentes
estruturais, chamados de primitivas, ligados a natureza de cada forma.

Contrariamente as aproximagdes estatisticas, as aproximagdes estruturais
introduzem a no¢ao de ordem na descrigao de uma forma. Assim, os métodos estruturais
sdo particularmente adaptaveis as aplicagdes onde a ordem ¢ justamente primordial.
Este ¢ o caso do reconhecimento de palavras manuscritas onde o aspecto seqiiencial das
letras de esquerda para direita deve ser corretamente modelado.

A for¢ca do enfoque estatistico reside na sua capacidade de modelar a
variabilidade das formas sem considerar as limita¢des inerentes ao problema.

Considerando-se o exposto os Modelos Escondidos de Markov — MEM
oferecem um modelo misto formado pela utilizagdo conjunta de métodos estruturais de
representacao das formas a reconhecer e de um método estatistico para treinamento dos
modelos e reconhecimento das palavras propriamente ditas. Portanto, este ¢ o método
escolhido para o reconhecimento das palavras manuscritas no presente trabalho. Outros
autores aplicam os MEM para palavras manuscritas: [AGAZZI & KUO, 1993], [CHO et
al., 1995], [CHEN et al., 1995a], [AVILA, 1996] e [EL YACOUBI, 1996].

A diferenga entre a abordagem adotada e outros trabalhos realizados por
diferentes autores estd no fato da modelagem proposta trabalhar com primitivas
perceptivas baseadas na percepcdo humana das palavras manuscritas, cabendo ao
processo de extracdo de primitivas a classificacdo das mesmas e a geragdo das
seqliéncias de observagdes.

O interesse dos MEM reside na sua possibilidade de modelar eficazmente
diferentes fontes de conhecimento. Seu ponto forte estd primeiro no fato, da integracdo
coerente dos diferentes niveis de modelagem: morfoldgico ou tragado da palavra, 1éxico
ou vocabulario de palavras estudadas e sintatico ou o modelo da palavra propriamente

dita. E segundo, na existéncia de algoritmos eficazes para determinar o valor 6timo dos
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parametros fornecendo a melhor adequacdo entre o modelo e a base de dados
(conhecimento), chamada de base de treinamento.

Deste modo, busca-se nos processos de escrita e leitura realizados pelo ser
humano os aspectos relevantes de ambos para que se possa entender e obter subsidios ao
estabelecimento de uma método de reconhecimento para palavras manuscritas no

escopo do extenso de cheques bancarios brasileiros.

2.2. Escrita, Conhecimento Prévio e Leitura

O que ¢ escrever? Como concluir que algo ¢ escrita? Qual a evolucao da escrita?
Como a leitura se processa? O que € conhecimento prévio? Como este conhecimento
pode ser utilizado? O que ¢ ler? Ler e escrever sao processos analogos? [SUEN & LI,
1997].

Cada uma destas perguntas possui resposta e auxiliard na compreensdo do
problema do reconhecimento da escrita humana, mais especificamente, a escrita cursiva.

O que ¢ escrever? A etimologia da palavra (em grego, grdfein, em latim,
scribere) atesta a origem fisica da acdo de escrever. No Aurélio encontra-se que
escrever ¢ representar por letras, redigir, compor, fixar, gravar, dirigir (cartas) e dirigir
carta (a alguém). De acordo com [CAGLIARI, 1991], escrever ¢ também uma forma de
expressdo artistica e até um passatempo. Ou ainda, citando [TEBEROSKY &
TOLCHINSKY, 1996], escrever ¢ uma atividade intelectual em busca de uma certa
eficécia e perfeicdo, que se realiza por meio de um artefato grafico-manual, impresso ou
eletronico, para registrar, comunicar, controlar ou influir sobre a conduta dos outros,
que possibilita a produ¢do e nao so6 a reprodugdo, e que supde tanto um efeito de
distanciamento como uma intengao estética.

A escrita, por sua vez, seja ela qual for, conforme [CAGLIARI, 1991], tem
como objetivo primeiro a leitura. A leitura ¢ uma interpretagdo da escrita que consiste
em traduzir os simbolos escritos em fala. Portanto, como concluir que algo ¢ escrita?
[TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] responde esta questdo explicando que a
escrita, ou sejam marcas graficas produzidas “no lugar de” algo, ¢ formada, no caso da
escrita alfabética, por unidades de notacdo e pela combinagao dessas unidades de forma
a constituir um sistema. As unidades de notagdo, por sua vez, denotam a linguagem.

Entdo, sdo usadas como marcas “no lugar de” alguma unidade de linguagem. Desta
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forma, conclui-se que algo ¢ escrita por estar representado por unidades de linguagem
aceitas e compreendidas pelo sistema em questao.

A historia da escrita delineia sua evolugdo a partir das escritas pictoricas, das
escritas ideograficas e das escritas alfabéticas. A escrita pictorica caracteriza-se por uma
escrita através de desenhos ou pictogramas. Este tipo de escrita aparece em inscrigdes
antigas, sendo exemplos os cantos Ojibwa da América do Norte, o catecismo asteca e
mais recentemente a estoéria em quadrinhos, conforme Figura 2.3 extraida de
[CAGLIARI 1991].

A escrita ideografica baseia-se no uso de desenhos especiais chamados
ideogramas, tem por principio representar s6 o significado, referindo-se a um

pensamento nao necessariamente de natureza linguistica, ver exemplos da Figura 2.4.
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Figura 2.3: Exemplos de escrita pictdrica: a) cantos Ojibwa; b) catecismo asteca;
¢) inscri¢do antiga [CAGLIARI, 1991]
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Figura 2.4: Exemplos de escrita ideografica: escrita egipcia [CAGLIARI, 1991]

Ao longo dos tempos os ideogramas foram perdendo alguns dos tragos mais
representativos das figuras retratadas e tornaram-se uma simples convengdo de escrita.
A origem das letras estd nos ideogramas, mas estes perderam o valor ideogréfico,

assumindo uma nova fungdo de escrita: a representacdo puramente fonografica, ou seja,
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a escrita baseada no significante e ndo mais no significado. O ideograma perdeu seu
valor pictorico e passou a ser simplesmente uma representacdo fonética [CAGLIARI,
1991] e [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996]. As letras do alfabeto atualmente
utilizado derivam dessa evolugdo. A evolucdo da escrita mostra que os gregos,
escrevendo consoantes e vogais, criaram a escrita alfabética. E, portanto, a escrita
alfabética se caracteriza pelo uso de letras.

O uso da letra manuscrita iniciou-se na Franca, conforme [PARRAMON, 1991],
durante o reinado de Luis XIV, época em que a Franca dominava quase toda a Europa.
A letra manuscrita francesa chamava-se rondé, era vertical e semelhante a letra gotica
no seu inicio. Haviam ainda outros estilos: a letra italiana, denominada italienne, € a
tipicamente inglesa, desenvolvida a partir da italiana com um desenho que perdura até
os dias de hoje por seu estilo classico. O estilo Mistral, membro da familia dos tipos
manuscritos ou caligraficos, ¢ o estilo que consegue um enlace entre todas as letras

[PARRAMON, 1991], conforme Figura 2.5.

abedefyhirll
mndfgroluvorys

Figura 2.5: Estilo mistral: enlace entre as diversas letras [SOLO, 1989]

De maneira geral, atualmente faz-se uso de um sistema alfabético, porém na
verdade, de acordo com [CAGLIARI, 1991] esse sistema ndo possui uma unica forma e
nem ¢ completamente alfabético, pois utilizam-se outros caracteres de natureza
ideografica, tais como os sinais de pontuacao e os numeros. Segundo o autor, pode
parecer paradoxal, mas pouco percebe-se ou explica-se que se faz uso de varias formas
de representagdo grafica, ou seja, varios tipos de alfabeto em uso, e em geral, de
maneira misturada. A escrita cursiva ¢ diferente da escrita de forma (letra tipo bastdo) e,
como mencionado, entre um extremo € outro a escrita cursiva pode ser classificada em
diferentes categorias distintas. A classificagdo de [TAPPERT et al.,, 1990] estd
apresentada neste capitulo e rege as observagdes sobre o estilo da escrita cursiva neste
trabalho.

Quando um sistema alfabético ¢ utilizado por um niimero grande de pessoas em

diferentes lugares, para usos diversos, a forma das letras do alfabeto, que inicialmente
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era Unica, passa a admitir variantes [CAGLIARI, 1991]. No mundo antigo, as variantes
se restringiam a uns poucos casos. O latim, por exemplo, ndo tinha as letras maitsculas.
Hoje, encontramos uma enorme variedade de tipos de alfabetos, um exemplo ¢ o Livro:
Lettering and Alphabets, de [CAVANAGH, 1974], que apresenta 85 tipos de alfabetos
completos, e ainda muitos outros [SOLO, 1989], [PARRAMON, 1991] e [ROSA,
1991].

A primeira letra do alfabeto, a letra a, pode aparecer escrita de diferentes
maneiras conforme Figura 2.6, sendo cada um dos exemplos pertencente a um tipo de
alfabeto diferente. Segundo [CAGLIARI, 1991] a letra 4 ¢ tao diferente de a, quanto p ¢
de m, por exemplo: p, b, d e g sdo muito mais semelhantes entre si do que be B, ge G.
Realmente, ndo se percebe a cada instante da escrita ou da leitura estas diferencas, para

uma pessoa adulta um A é um A, seja ele escrito como for [CAGLIARI, 1991].

A -, A, a,
A, a, R, q,

Figura 2.6: Exemplos da letra “a” em diferentes alfabetos [CAGLIARI, 1991]

A escrita cursiva ¢ a mais complicada das escritas existentes no mundo de
acordo com [CAGLIARI, 1991], [PARRAMON, 1991] ¢ [ROSA, 1991], porque varia
enormemente, seguindo as idiossincrasias de cada usuario. A escrita cursiva s6 ¢ menos
dificil para quem esta acostumado com o escrever € com o modo de tragar as letras de
quem escreveu, caso contrario, sabe-se muito bem, ¢ dificil ler o que os outros escrevem
e, as vezes, até mesmo o que nos proprios escrevemos [ CAGLIARI, 1991].

A Figura 2.7 apresenta as variagdes geradas na escrita cursiva com base em trés
tipos basicos de tragados apresentadas por [CAVANAGH, 1974]. O primeiro tragado
origina uma escrita cursiva mais arredondada e com um lago extra na letra 7, o segundo
tracado ¢ o oposto do primeiro originando uma escrita cursiva mais acentuada no que se
refere as letras 4, s e m. Por outro lado, o terceiro tragado origina uma escrita cursiva
onde as letras minusculas (corpo da palavra) ¢ mais alto, apresentando um resultado
intermedidrio entre o primeiro e segundo tracados. [CAVANAGH, 1974] apresenta

diferentes tipos de escrita cursiva e cita que muitas pessoas geram derivagdes proprias
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(diferentes inclinagdes, condensamento ou expansdo dos caracteres) dos dois tipos de
escrita cursiva: Formal e Informal. O objetivo de Cavanagh ¢ ensinar a escrever, de
forma manual, diferentes tipos de alfabetos para diferentes ocasides ou necessidades, ou
seja, tem o objetivo de tornar o leitor um caligrafo. Entre os 85 alfabetos apresentados
por [CAVANAGH, 1974] e os 100 alfabetos apresentados por [SOLO, 1989]

apresentam-se na Figura 2.8 os alfabetos que mais se aproximam da nossa forma de

e Wt fnas
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Figura 2.7: Varia¢des com base no tracado [CAVANAGH, 1974]
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Figura 2.8: Estilos de escrita cursiva [CAVANAGH, 1974] e [SOLO, 1989]
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Deve-se ressaltar que ao se alfabetizar uma crianca ¢ apresentado a ela um

conjunto de letras que formam o alfabeto utilizado no Brasil, conforme Figura 2.9, o

qual permitird a crianga concatenar perfeitamente letra a letra, e portanto, produzir

palavras. Ao longo de sua vida cada crianga ird gerar um estilo proprio de escrita,

alternando vérias vezes a forma de desenhar as letras até que na vida adulta defina um

estilo pessoal de escrever. Porém, muitas das caracteristicas do tragado, das proporgdes

e das ligacdes entre os caracteres

podem ser mantidas.
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Figura 2.9: Alfabeto e estilo de escrita cursiva para alfabetizagdo no Brasil

Agora, ¢ possivel analisar uma nova atividade, ou seja, a leitura. Segundo

[KATO, 1990] a maioria das pessoas e escolas supdem que a produgdo segue-se

automaticamente a recep¢do. Em outras palavras, se for ensinada a escrita, o aluno

aprendera automaticamente a ler. Contudo, cita [KATO, 1990] que a leitura pode ser

adquirida independentemente da escrita. O exemplo estd em leitores que sdo

proficientes leitores de uma lingua estrangeira, porém, nada escrevem nessa lingua. O
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autor ndo quer mostrar que a pratica da producdo ndo interfere favoravelmente na
capacidade de recepgdo, mas sim, que existe uma interferéncia reciproca entre os dois
processos.

Pergunta-se entdo: O que ¢ ler? Por leitura se entende toda manifestacdo
linguistica que uma pessoa realiza para recuperar um pensamento formulado por outra e
colocado em forma de escrita [CAGLIARI, 1991]. A leitura ¢ a realizagdo do objetivo
da escrita. No Aurélio encontra-se que ler ¢ percorrer com a vista o que estd escrito,
proferindo ou ndo, mas conhecendo as respectivas palavras, conhecer, interpretar por
meio da leitura, pronunciar em voz alta, recitar, ver e estudar (coisas escritas), decifrar,
interpretar o sentido de, explicar, adivinhar, predizer, prelecionar, ver e interpretar o que
esta escrito. A maioria dos idiomas supde uma leitura horizontalizada, da esquerda para
a direita.

Para [MACHADO & TEIXEIRA, 1996] ao ler associa-se com as informagdes
lidas a imensa bagagem de conhecimentos que temos armazenados em nosso cérebro e,
entdo, somos capazes de criar, imaginar e sonhar. Citam que ler com velocidade torna a
leitura mais proveitosa, estimula a mente e desenvolve o senso de antecipagdo e
expectativa, torna-a mais participativa e ndo possibilita a fragmentacdo do assunto.
Contudo, solicita do usuario o bom senso de ler com velocidade variada, dependendo da
situacao.

O processo de alfabetizagdo faz com que as pessoas sejam submetidas a
processos com enfoques fonicos, globais ou lingiiisticos que, de uma forma geral,
estimulam uma area muito pequena da leitura, visando as silabas ou as palavras.
Normalmente, a leitura ¢ realizada letra a letra, silaba a silaba ou palavra a palavra,
padrao mantido desde o periodo de alfabetizagdo. A leitura acelerada propde uma maior
captacdo de elementos - um bloco de palavras que formam uma idéia, dinamizando a
leitura.

O olho humano ¢ o orgdo do sentido que possibilita a leitura, além dos dedos
que, através do tato, permitem aos deficientes visuais decifrarem o texto em braile. Os
olhos funcionam como uma maquina fotografica sofisticada, levando o conteudo
captado para o cérebro, onde sera interpretado.

Sabe-se entdo, que a visdo, como os outros sentidos, € responsavel por informar

ao cérebro sobre o estimulo recebido. A percep¢ao traduz as mensagens sensoriais que
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ela informou, para que ocorra a compreensao. Dois fatores interferem na percepgao: os
estimulos (com toda a sua gama de variedades) e os fatores pessoais.

Uma caracteristica dos estimulos interessa ao contexto do presente trabalho: o
fechamento. Entende-se por fechamento o preenchimento de lacunas na informacao.
Através do principio do fechamento, a Gestalt explica que a mente humana tem a
capacidade de perceber figuras ou idéias incompletas, conforme Figura 2.10. Além
disso, através da raiz (parte principal) das palavras pode-se perceber seu significado

[MACHADO & TEIXEIRA, 1996].

eE ERli~ADMAC MACcoence Al LIAaC CEDEMNMMAC

CADATEC NE SAMYED/~AD MLITA MAIC VM
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Figura 2.10: Verificag¢do do principio de fechamentofMACHADO & TEIXEIRA, 1996]

Para o processo de leitura, ¢ relevante o conhecimento prévio que o usudrio
carrega com si proprio e ndo pode-se deixar de lado os aspectos do conhecimento
linguistico, o conhecimento do mundo e o conhecimento partilhado € a armazenagem e
ativacao do conhecimento na memoria.

O conhecimento linguistico diz respeito aos elementos linguisticos, tais como os
itens lexicais e as estruturas sintaticas. Com base neste conhecimento, ativado em
memoria, o usuario utilizard os elementos linguisticos como “pistas”, afim de
estabelecer uma relagdo entre o linguistico e o conceitual-cognitivo. Deve-se lembrar
que o contexto linguistico esta associado também a este conhecimento, de modo que a
interacdo entre estes niveis permitird ao usudrio apreender o sentido veiculado pelo
texto.

Agora, pode-se refletir sobre o reconhecimento de palavras manuscritas e o
desenvolvimento de métodos que aproximem-se o maximo possivel da capacidade do
ser humano de ler uma palavra qualquer. A revisao bibliografica apresentada descreve
as técnicas e métodos utilizados no desenvolvimento de métodos para reconhecimento
de palavras manuscritas considerando-se os trabalhos ja realizados pelos pesquisadores

ao longo dos ultimos 30 anos. O reconhecimento de palavras manuscritas tem sido
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tratado como ler o que esta escrito, no mesmo sentido da escrita, ou seja, da esquerda
para a direita, letra a letra, silaba a silaba e algumas vezes palavra a palavra.

NEMIROVSKY em [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] pergunta: Por
que algumas criancas podem ler seu nome e de outras pessoas, mas ao escrever seu
proprio nome utilizam um conjunto correspondente de letras, mas ndo o conjunto
original? Por que muitas criangas escrevem da esquerda para a direita e 1€éem da direita
para a esquerda? Por que algumas criangas nao controlam a quantidade de grafias ao ler
sua propria escrita? Se ler fosse simplesmente o inverso de escrever e escrever o inverso
de ler, nenhuma dessas situagdes apareceriam, ou seriam casos excepcionais restritos a
algumas criangas que, por razdes estranhas, atuariam de maneira insolita. No entanto,
cita a autora que estas situagdes sao habitualmente presenciadas por professores,
pesquisadores e psicologos. Na verdade, ler e escrever nao sdo atividades inversas mas
sim diferentes, que exigem das pessoas conhecimento e recursos distintos
[TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996].

A seguir apresenta-se uma revisdo associando os aspectos de leitura e
reconhecimento de palavras com a finalidade de dar sustentacdo aos modelos MEM

propostos no presente trabalho.

2.3. Leitura e Reconhecimento

A revisdo realizada sobre as atividades de escrita e leitura, bem como a
associacdo destes processos com o conhecimento prévio do individuo em questao,
permite que o presente trabalho passe a considerar o individuo em questdo como sendo
o computador. Desta forma, fazendo um paralelo com uma crianga, o desenvolvimento
de um método de reconhecimento de palavras manuscritas assemelha-se ao desejo de
iniciar o processo de leitura. Nesta Secdo apresenta-se os diversos métodos de
alfabetizacdo e reconhecimento das palavras realizados pelo ser humano, sendo que a
estes métodos estdo associadas também as formas de segmentacdo: de seqiiéncia em
palavras, de palavras em silabas, ou mesmo de palavras em letras ou pseudo-letras.

Com base em todos estes métodos, técnicas e conhecimentos apresentados,
pergunta-se tal qual [KATO, 1990]: em que medida, porém, a discriminac¢do visual
precisa e um processamento analitico em nivel de unidades menores que as palavras sdo

necessarios para a leitura? Segundo o autor, na medida que o aprendiz desenvolve sua
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capacidade de se apoiar em estruturas cada vez maiores, em seu conhecimento do
mundo, esse tipo de operagdo sera cada vez menos em nivel de unidade grafémicas e
silabicas e cada vez mais a nivel de fatias informacionais significativas.

O reconhecimento das formas serd em grande parte determinado por processo
inferenciais e de predi¢des ditadas pelo conhecimento lingiiistico e extralingiiistico do
leitor. Um leitor proficiente ¢ capaz de compreender um texto escrito em letra cursiva
bem pouco legivel, exatamente porque ele faz uso dessa habilidade para ler sem
decodificar cada grafema [KATO, 1990]. Afinal, sabe-se com base na experiéncia € nos
autores [CAGLIARI, 1991] ¢ [PARRAMON, 1991], que aquele que escreve
fluentemente, em letra cursiva, também nao tem o cuidado de desenhar todos os tragos
distintivos de cada letra, contando com a capacidade do leitor de ler pelo significado.

Alguns resultados obtidos por [LAVINE, 1972] e ainda, confirmados por
[REGO, 1982] ambos apud [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996], no contexto
brasileiro e apresentados por [KATO, 1990], mostram que as diferentes fases da leitura,
em um processo de alfabetizacdo, sdo importantes para o entendimento das variaveis
inerentes ao problema. Estes resultados serdo apresentados de maneira resumida
fazendo-se uma comparagdo com os métodos de computagdo desenvolvidos e em
desenvolvimento para o reconhecimento de palavras manuscritas.

Inicialmente, para [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] a crianga nao
diferencia a funcdo do texto e da figura, achando que esta ultima também ¢ lida. A
figura ¢ vista com fungdo pictografica pela crianga. [LAVINE, 1972] apud
[TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] mostra que aos trés anos de idade, as criangas
rejeitam figuras e desenhos como escrita, porém segundo os autores, ainda associam um
valor iconico a escrita. E interessante ressaltar que os sujeitos desses estudos acreditam
que objetos grandes sdo representados por palavras mais longas. Assim, ao escrever-se
casa e casinha, o entendimento ocorrera achando que ¢ a primeira que representa o
conceito da segunda. Nesta fase, o sujeito ainda ndo atingiu a fase fonografica, pois ele
nao tem consciéncia de que casinha ¢ mais longa porque a palavra tem mais sons do que
casa. Esta fase ¢ chamada de pré-sildbica, [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996].
Alguns métodos reconhecedores utilizam como informagdo o tamanho da palavra,
porém este tipo de informacao nao ¢ muito recomendada pelos pesquisadores, uma vez

que recomenda-se o uso de caracteristicas invariantes. Isto devido ao fato de que, ao
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comparar-se diferentes palavras de mesmo tamanho pode-se cometer erros no processo
de avaliagdao [TRIER et al., 1996].

Apos a fase pré-siladbica [TEBEROSKY & TOLCHINSKY, 1996] distinguem
trés outras fases: a sildbica, a sildbico-alfabética e a alfabética, a medida que a crianga
atribui a cada simbolo o valor de uma silaba, de uma silaba ou de um segmento fonético
e, finalmente, apenas de um segmento fonético. Neste ponto a comparacdo com 0s
métodos reconhecedores cabem aos que se baseiam na segmentacdo das palavras em
silabas, letras ou pseudo-letras, tais como: [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989],
[LECOLINET, 1990], [MOREAU et al. 1991], [LEROUX et al., 1991], [FAVATA &
SRIHARI, 1992], [KIMURA et al., 1993], [GILLLOUX, 1994], [HEUTTE, 1994],
[CHEN et al., 1995a], [CHO et al., 1995], [MOHAMED, 1995], [CONNELL, 1996],
[KNERR et al., 1996], [EL YACOUBI, 1996].

Para [FROMKIN & RODMAN, 1974] apud [KATO, 1990], a crianga sé pode
aprender o sistema alfabético quando cada segmento sonoro de sua lingua possuir para
ela uma realidade psicologica. Em outras palavras, a alfabetizagdo se torna possivel
quando a crianga tiver consciéncia da relagdo simbolo grafico e som oral de sua lingua.
Novamente, fazendo um paralelo com os trabalhos de reconhecimento de manuscritos
os autores [GUILEVIC, 1995], [KIM, 1996] e [COTE, 1997] procuram inserir, no
desenvolvimento de seus métodos, aspectos baseados em modelos psicolédgicos.

[KATO, 1990] apresenta as diferentes hipoteses de aprendizagem, levando-se
em conta as caracteristicas do sistema ortografico da lingua portuguesa, a saber:

e hipotese fonética,

e hipotese de que ha arbitrariedades no sistema ortografico,

e hipotese de que ha regularidades contextuais entre fala e escrita e
e hipotese de que ha regularidades oriundas da morfologia.

A cada hipdtese de aprendizagem, temos os métodos correspondentes para a
efetivacao do processo de aprendizagem:

e Método Global Puro: supde que a apreensao do estimulo visual se da de forma
ideografica, sem analise das partes que o compdem,

e Método Global Analitico-Silabico: supde que a concepgdo da crianga sobre a
palavra escrita ¢ que os estimulos sdo decomponiveis em unidades menores,

silabicas, ou que ¢ possivel introduzir a ela esta nogao,
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e Método Global Analitico-Fonémico: pressupde que essa decomposicdo ¢ possivel
de ser feita a nivel fonémico-grafémico,

e Método Silabico-Sintético: supde que a crianca seja capaz de perceber uma
entidade mais abstrata que a palavra, a silaba, e a partir de sua representagdo
grafémica chegar a unidades significativas como a palavra e a frase,

e Meétodo Fonico-Sintético: supde que a crianga seja capaz de captar unidades
sonoras fisicas, menores que a silaba (o fone) para, a partir de sua representagao
grafémica, chegar as unidades significativas.

Assim, os métodos globais simulam melhor o que ocorre naturalmente quando
uma crian¢a ou um adulto se depara com o universo visual que o cerca. Portanto, em
[KATO, 1990] a percepg¢ao ndo parte de segmentos isolados, mas sim da discriminagao
dos tracos distintivos dos estimulos que estdo sendo observados. Por exemplo, ao
observar-se o anuncio da Coca-Cola, uma pessoa podera vir a segmentar a silaba co,
dada a sua dupla ocorréncia, e na comparagdo do co com o ca, podera vir a diferenciar o
a do o e isolar o ¢, e assim por diante. Uma vez percebidas essas unidades, que em si
ndo tem significado, as pessoas podem combinar as unidades e chegar a unidades
significativas.

Com base nestes itens, [KATO, 1990] apresenta que as pesquisas em leitura,
principalmente na area de psicologia e psicolingiiistica, sdo unanimes em afirmar que,
na leitura proficiente, as palavras sdao lidas ndo letra por letra ou silaba por silaba, mas
sim como um todo analisado, isto €, por reconhecimento instantdneo e nao por
reconhecimento analitico-sintético. Citando, [SMITH, 1978] apud [KATO, 1990], o
reconhecimento de palavras se d4 como o reconhecimento de outro objeto qualquer,
como por exemplo: arvore, carro, casa e, da mesma forma que identifica-se um objeto
através de sua configuragdo geral, pode-se reconhecer uma palavra através do todo (seu
contorno e extensdo, entre outros) sem analise de suas partes. Conforme ja mencionado
por [MACHADO & TEIXEIRA, 1996] e apresentado anteriormente, [KATO, 1990]
afirma que pode-se identificar uma arvore enxergando-se apenas uma parte de sua copa,
a palavra pode ser reconhecida ou adivinhada sem enxergarmos a sua totalidade (Figura
2.10). A leitura de uma palavra por um leitor competente ¢ feita, pois, de maneira
ideografica.

Neste ponto ressalta-se que o trabalho desenvolvido tem por base explorar esta

habilidade humana no desenvolvimento de um método reconhecedor de palavras
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manuscritas do extenso em cheques bancarios. Para [EL YACOUBI, 1996] os métodos
reconhecedores devem ser o mais proximo possivel da habilidade humana de ler
qualquer palavra escrita. Assim, a maioria dos métodos tenta atingir este objetivo
trabalhando com as palavras de modo global ou analitico utilizando como unidade
geradora de informag@o o grafema. Considera-se como um grafema uma entidade que
pode corresponder a uma parte de uma letra, uma letra ou de letras conectadas. Este
conceito estd devidamente explorado no Capitulo 4. Portanto, o método desenvolvido
baseia-se na Abordagem Global.

[SMITH, 1969 e 1978] apud [KATO, 1990] reconhecem na literatura que,
quanto mais eficiente o leitor, maior o seu vocabulério visual, cerca de 50.000 itens, e
que o processo de analise e sintese da palavra em unidades menores so sera usado para
itens estranhos a esse universo. Os autores acreditam ainda, que raramente o leitor
competente chega a analisar tais palavras, pois o contexto normalmente fornece “pistas”
suficientes para seu entendimento.

Para um leitor iniciante, porém, cujo vocabulario visual ainda ¢ muito limitado,
mesmo para aqueles alfabetizados pelo método global, o processo de leitura envolve
muito pouco reconhecimento visual instantaneo, consistindo a leitura, mais
freqlientemente, em operacdes de andlise e sintese, sendo apreensdo do significado
mediada quase sempre pela decodificagdo em palavras auditivamente familiares
[KATO, 1990].

As operagdes de andlise e sintese, depois de certo tempo, podem basear-se em
segmentos maiores que a letra: silabas, morfemas e, acredita [KATO, 1990], também
em partes maiores da palavra que ndo constituem unidades lingiiisticas, mas que tem
uma incidéncia muito grande na lingua, como ¢ o caso do segmento -ola que aparece em
palavras como bola, mola, cebola e muitas outras. Trata-se, pois de uma operagdo de
decomposicdo e composi¢do, que envolve também o reconhecimento instantineo,
porém parcial, da palavra.

No caso do vocabulario utilizado para o preenchimento do valor por extenso de
um cheque existem trés classes de palavras que compartilham a caracteristica do
segmento -ola, a classe de palavras terminadas por “-enta” e a classe de palavras
terminadas por “-entos” e a classe de palavras iniciadas por “dez-*.

Para [KATO, 1990] se uma palavra for apenas reconhecida parcialmente, a

leitura da parte estranha exigird decomposi¢des sucessivas até a identificagdo formal
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total da palavra. O conhecimento prévio do leitor quanto as restrigdes
fonotatico/ortograficas e seu vocabuldrio auditivo podem atuar para minimizar esse
trabalho de andlise e sintese.

Resumidamente, ¢ como se cada pessoa trabalhasse ora como um interpretador,
ora como um compilador. O método desenvolvido segue este mesmo formato
trabalhando, inicialmente, com um conjunto de primitivas globais composto por
primitivas perceptivas (perceptual features) e posteriormente, com um conjunto de
primitivas geométricas extraidas sobre o corpo das palavras.

A seguir apresenta-se uma revisdo dos métodos e técnicas utilizados na éarea de
Reconhecimento de Palavras manuscritas — RPM relacionados com aplicagdes de

cheques bancarios.

2.4. Reconhecimento Estatico de Palavras Manuscritas

O reconhecimento de palavras manuscritas, como j& mencionado, possui
diversas varidveis e estratégias de abordagens do problema. Apresenta-se um resumo
das varidveis e estratégias possiveis na busca de solugdes, ficando evidente que as
opgoes existentes dependem muito da aplicacdo, ou seja, do contexto em que as
palavras manuscritas estdo inseridas. Evidencia-se também, o caminho geralmente
considerado pelos métodos de reconhecimento de palavras manuscritas ja
desenvolvidos: aquisi¢do, pré-processamento, segmentacao, extragao de primitivas e

reconhecimento.

2.4.1. Restri¢coes dos Métodos de Reconhecimento

Sabe-se que o estudo de palavras manuscritas caracteriza-se como um problema
dificil pela propria natureza da escrita cursiva, conforme mencionado anteriormente,
uma vez que as mesmas sao muito instaveis na sua forma e qualidade do tracado.

Sete fatores principais permitem julgar a complexidade do problema de
reconhecimento da escrita cursiva:

e tipo da escrita;
e tipo de aquisicao da imagem: estatica (on-line) ou dindmica (off-line);
e o numero de escritores e a aprendizagem ou ndo do estilo do escritor e

e o tamanho do 1éxico;
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e qualidade da imagem:;
e fatores humanos e
e outros fatores, tais como: linhas guia e linhas de separacao.

Estes fatores encontram-se apresentados a seguir, visando uma melhor
caracterizagdo do problema do reconhecimento de palavras manuscritas, além de
determinarem as diferentes operacdes a serem efetuadas, os métodos de reconhecimento
a utilizar, permitindo a organizacdo de um método. Apresenta-se, também as

caracteristicas da aplicagdo de interesse do presente trabalho.

2.4.1.1. Tipo de Aquisi¢do da Imagem

Os métodos de reconhecimento distinguem-se entre si a partir do tipo de
aquisi¢ao da imagem. De acordo com [BUNKE et al., 1995], o reconhecimento pode ser
dito:

e Reconhecimento dindmico ou on-line: quando a imagem ¢ adquirida
dinamicamente, ou seja, no momento da escrita por processo de mesa
digitalizadora, papel eletronico ou caneta dtica;

e Reconhecimento estidtico ou off-line: quando a imagem ¢ adquirida
estaticamente, ou seja, apos a escrita por processo de scanner.

No reconhecimento dindmico o sinal ¢ constituido de informagdo temporal,
dindmica e uniforme. O escritor ¢ parte do processo e trabalha como um supervisor da
escrita, pois pode identificar e corrigir eventuais erros. Desta forma, a natureza da
informagdo extraida a partir da aquisi¢ao facilita o processo de reconhecimento.

Por outro lado, no reconhecimento estatico o escritor ¢ ausente. O sinal obtido ¢
bi-dimensional, ndo contém informacao temporal e o tracado possui espessura variavel.
Este processo de aquisicao pode gerar ruidos na imagem, os quais deverdo ser tratados
na fase de pré-processamento da imagem. Observa-se que dependendo do tipo de ruido
gerado ou do processo de pré-processamento empregado nas imagens, a possibilidade
de corrigir um erro praticamente nao existe, € na maioria das vezes, a imagem podera
ser simplesmente rejeitada.

As imagens adquiridas a partir do documento original podem gerar imagens
binarias (branco de preto), em niveis de cinza e coloridas, dependendo do documento
original. A resolu¢dao da imagem adquirida ¢ outro fator de influéncia na qualidade da

mesma, pois ao se efetuar a aquisicdo de uma imagem em 100, 200 ou 300 dpi o
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resultado serd diferente. Sabe-se também que uma melhor resolugdo gera imagens de
melhor qualidade, porém necessitam de maior espago de armazenamento e tempo de

processamento.

2.4.1.2. Tipos de Escrita

Diversos autores distinguem duas categorias principais de tipos de escrita: a
escrita bastdo derivada dos modelos de caracteres impressos, € a escrita cursiva. Para
[TAPPERT et al., 1990] existem 5 categorias de escrita, situadas entre as duas
principais categorias (caixa alta e cursiva pura), conforme Figura 2.11, classificadas por
ordem crescente de complexidade:

e palavras em caracteres disjuntos contidos em retangulos pré-impressos (caixa

alta);

e palavras em caracteres disjuntos com espacamento regular;

e palavras em caracteres disjuntos com a presenga de vinculos entre eventuais

caracteres,

e palavras em escrita cursiva pura, ou seja, todos os caracteres de uma palavra

sdo conectados dois a dois;

e palavras em escrita mixada, ou seja, misturando os demais tipos de escrita.

BIOXEID] DI SICIRIEITIE] ICIHIAIRIAICITIEIRLS)
Spaced Discrete Characters
Run-on discretely writhen characiers
Mind Caursive, Diserste, ond. Rom-m Disentts
Figura 2.11: Tipos de escrita [TAPPERT et al., 1990]
Observa-se que no primeiro tipo a escrita ¢ for¢ada, enquanto que nos demais
casos nenhuma restricdo ¢ imposta ao escritor. A variabilidade de formas ¢ a

caracteristica mais importante.

2.4.1.3. Numero de Escritores

A variabilidade das formas a serem consideradas pelos métodos depende entdo
do niimero de escritores. Trés categorias de métodos sdo encontrados em fun¢ao do

numero de escritores:
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e mono-escritor: um Unico escritor,

e multi-escritor: nimero limitado de escritores e

e omni-escritor: um numero muito grande de escritores diferentes.

Para as duas primeiras categorias, os métosos podem aprender o estilo do
escritor, ao contrdrio da ultima categoria, onde a aprendizagem de um estilo de escrita ¢
impossivel, pois a variabilidade de estilos ¢ diretamente proporcional ao niimero de

escritores.

2.4.1.4. Tamanho do Léxico

A maioria dos métodos de reconhecimento da escrita cursiva tem como base um
dicionario de palavras. Os métodos visam, entdo, encontrar uma solugdo entre uma lista
de palavras contidas no léxico ou rejeitar a palavra recebida como entrada. Nestas
condig¢des, quanto maior o tamanho do léxico, maior a complexidade e maior a lista de
solucdes possiveis, visto que existe uma probabilidade maior de existirem palavras
parecidas em um léxico de grandes dimensdes. O inconveniente destes métodos estd no
insucesso do reconhecimento de novas palavras (ndo contidas no 1éxico). Os métodos
podem ser melhorados ou aprimorados, mas ainda ndo existe uma solucao geral para o
problema. Desde modo, pode-se simplificar a tarefa dividindo o problema em sub-
problemas. Entdo, o mais complexo serd o reconhecimento de palavras do tipo mixada
(cursiva e discreta), obtida a partir de um grande niimero de escritores que utilizam um
1éxico de pequeno tamanho.

Para [COTE, 1997] pode-se considerar o léxico como sendo:

e pequeno: quando contém de 1 a 100 palavras, sendo que as aplicagcdes mais
freqlientes de 1éxico com pequeno tamanho sdo as que possuem um nimero
muito grande de escritores diferentes [omni-escritores];

e médio ou intermediario: quando contém de 100 a 500 palavras e

e grande: quando contém mais de 500 palavras.

A precisdo contida no léxico também exerce influéncia sobre o reconhecimento.
Assim, um léxico composto de palavras curtas onde as formas gerais sdo similares ¢ de
dificil tratamento (por exemplo: “sete” e “oito”, “mil” e “real”’) quando comparado com
palavras que sdo longas e possuem estruturas bem diferentes (por exemplo; “quarenta”,

b 1Y

“trezentos”, “quinhentos”).
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2.4.1.5. Qualidade da Imagem

A qualidade da imagem ¢ determinada por diferentes fatores relacionados entre si, a

saber:

a) Ruidos gerados pelo processo de aquisicio da imagem: As imagens sdo
coletadas através de scamner de forma unica, ou seja, com uma Unica
configuracdo (contraste, brilho, intensidade de pixels, entre outros) independente
da imagem a ser coletada. A geragdo de ruidos esparsos ¢ frequente neste
processo. Existe ainda a possibilidade de linhas tracejadas ou pontilhadas geradas
pelo mecanismo de alimentacdo automatica de folhas no scanner. A incorreta
operacdo do scanner pode gerar grandes defeitos na imagem resultante do
processo de scanner. A Figura 2.12 exemplifica os ruidos gerados pelo processo

de aquisi¢ao da imagem [KIM, 1996];
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Figura 2.12: Exemplos de ruidos gerados no processo de aquisi¢ao da imagem: a) ruido
“sal e pimenta”, b) ruido gerado pelo alimentador e ¢) incorreta operagdo do scanner
[KIM, 1996]

b) Qualidade do meios utilizados na escrita (caneta e papel): As caracteristicas
da caneta e do papel sdo fatores importantes na qualidade da imagem resultante,
como mostrado na Figura 2.13, onde o exemplo (a) foi obtido sobre papel vegetal
e o exemplo (b) sobre papel sulfite branco. As cores e o padrdao de fundo do papel
causam problemas relacionados as caracteristicas dos dispositivos envolvidos no

processo de scanner e algoritmos. Apos a obtencao da imagem, texturas tornam-
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se padroes de fundo extremamente ruidosos. Isto ocorre em envelopes decorados
(quando do processamento da parte manuscrita de enderegos postais) € em
cheques bancarios (quando do processamento da parte manuscrita de cheques).
Entretanto, padrdes de fundo complexos com muitos niveis de cinza ou cores ndo
conseguem ser eliminados pela maioria dos processos de binarizacdo global. A
espessura da caneta e a pressao aplicada na escrita determinam a espessura dos
tragos e suas variagdes. Além disso, a textura do papel e qualidade da caneta

podem gerar espagos em branco nos tracos e bolhas nos contornos;

o — —
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Figura 2.13: Exemplos da qualidade de imagem associado ao meio utilizado:
a) papel vegetal e b) papel sulfite branco

e
(b)

¢) Processo de binariza¢do: A maioria dos programas que processam imagens de
manuscritos sdo projetados para trabalhar sobre imagens bindrias [LIU &
SRIHARI, 1994] e [OTSU, 1979]. Processos de binarizagdo inteligentes e
dindmicos sdo procurados para poder levar em conta ndo somente a intensidade dos
tracos mas também a intensidade do fundo. A Figura 2.14 apresenta alguns
exemplos de diferentes processos de binarizacdo das imagens, demonstrando ser

esta etapa importante para a qualidade das imagens a serem trabalhadas.

(@

Figura 2.14: Exemplos de process narlzagﬁoz a) imagem original em niveis de
cinza, b) threshold = 217(método anisotropia) e c¢) threshold =110 (método OTSU)
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2.4.1.6. Fatores Humanos

As caracteristicas de um manuscrito sao determinadas na maioria das vezes pelo
escritor. Pode-se citar ainda o estilo e adicionar um numero de fatores relevantes tais
como:

a) Inclinacgéo vertical: escrever inclinado ¢ muito comum, especialmente na escrita
cursiva, apesar dos escritores iniciarem a aprendizagem da escrita, na escola, sem
inclinacdo. A inclinacao horizontal da escrita (da linha de base) ¢ denominada skew
e a inclinagdo vertical ¢ denominada slant, ambos os casos estdo exemplificados na
Figura 2.15. Além do escritor, a inclina¢do horizontal pode ser inserida a partir das
fontes de aquisicdo da imagem, por exemplo, quando o papel ¢ colocado no

scanner,

(a) (b)
Figura 2.15: Inclinagdo: a) da linha de base (skew) e b) vertical dos caracteres (slant)

b) Tracos contiguos/desconectados: Alguns caracteres escritos cursivamente e a
maioria dos caracteres discretos sdo formados por mais de um traco, dai a
possibilidade de tracos desconectados. Trago(s) de um caracter podem ser
posicionados erroneamente ou inteiramente esquecidos. Os pingos dos caracteres i
e j ou a barra de corte do caracter t, sdo alguns exemplos. Além disso, tragos
exagerados podem tocar outros caracteres. E ainda, tracos podem ser fragmentados
durante o processo de binarizagdo resultando em pedacos de tragcos desconectados.
Considerando que o caracter ¢ a unidade basica na maioria dos processos de
reconhecimento, agrupamentos de tracos e cortes de tragos sdo importantes. A

Figura 2.16 mostra alguns desses problemas;

U\Aﬁ 4 M@mxﬁih

Figura 2.16: Exemplos de: a) tragos contiguos, b) tracos desconectados e c) posi¢ao
erronea
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¢) Erros de ortografia: Este ¢ ainda um outro fator que torna o reconhecimento
dificil, especialmente, quando os paradigmas do reconhecimento levam vantagem
da informagdo contextual. O uso de abreviagdes de palavras ¢ outro problema
similar. No caso de cheques, as abreviagdes ndo sdo utilizadas, nem tdo pouco
autorizadas. Porém, os casos com erros de ortografia sd3o comumente encontrados,
conforme exemplificado na Figura 2.17. Outros casos sdo as palavras que possuem
diferente ortografia, por exemplo: “cinqiienta” e “cincoenta”, conforme Figura
2.18, e ainda, “catorze” e “quatorze”, “trés” e “treis”, “um” e “hum”. Para estes
casos considera-se um unico modelo para as palavras. Porém os demais casos de
» » »

erros ortograficos, por exemplo: “dose”, “quatrosentos”, “trese”, “cesenta” e muitos

outros encontrados na base de dado, nao recebem tratamento especifico;
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Figura 2.17: Erros de ortografia: a) AE0217a e b) AE0233a

)

) M?&UM o ConiStada

Figura 2.18: Ortografia diferenciada para uma mesma palavra

2.4.1.7. Outros Fatores

Na maioria das aplicagdes reais, a extragdo de unidades manuscritas ¢ uma tarefa
ndo trivial. A sobreposi¢do das linhas guias com as respostas e a interferéncia entre
linhas escritas consecutivamente aumentam a complexidade do problema, como descrito
a seguir:

a) Linhas guia: Formulérios, envelopes pré-impressos e cheques bancarios
fornecem frequentemente linhas guia para eliminar a possibilidade de inclinacdo
horizontal. Porém, as imagens binarias ndo fazem a diferenciacdo entre as linhas

guia e o tragado dos caracteres em termos de suas intensidades. Algoritmos devem
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ser desenvolvidos para remover as linhas guia [SANTOS, 1997]. O processo de

eliminacao, na maioria da vezes, introduz artificios, tais como a climinag¢ao de

alguns tragos-chaves [KOERICH, 1997].

b) Linhas de separacdo: A presenca de ascendentes e descendentes na escrita cria

a possibilidade de sobreposicdo vertical entre as linhas. Os algoritmos para

separacao de linhas geram, na maioria dos casos, segundo [KIM, 1996], resultados

imperfeitos.

2.4.1.8. Caracteristicas da Aplicaciao

A aplicacdo de interesse do presente estudo, relacionada com o reconhecimento

do extenso manuscrito em cheques bancarios, tem por caracteristicas:

Tipo de aquisicao: estatica, através de scanner;

Tipo de escrita: pode-se encontrar nas bases de dados qualquer um dos tipos
definidos por Tappert em [TAPPERT et al., 1990];

Numero de escritores: omni-escritores. No caso das bases de dados do
presente estudo, considerou-se um escritor diferente para cada cheque
preenchido;

Tamanho do léxico: pequeno (39 palavras);

Qualidade das imagens: os ruidos provenientes do processo de aquisicao
das imagens em 300 dpi foram minimizados através de uso de scanner de alta
resolucdo e processo cuidadoso de escolha dos parametros de aquisicao.
Quanto a qualidade dos meios utilizados na escrita (caneta e papel) ndo foram
feitas restrigdes ao tipo de caneta, sendo o papel sulfite branco;

Processo de binarizagdo: as imagens foram binarizadas através do método
OTSU [OTSU, 1979];

Inclinacdo vertical: a inclinacdo vertical existente nas imagens adquiridas
sendo somente proveniente do estilo de escrita dos escritores;

Tracos contiguos/desconectados: podem ser encontrados nas bases de dados
dos cheques de laboratdrios tracos contiguos ou desconectados, bem como
posicionamento erroneo de tragos de corte ou pingos;

Erros de ortografia: em primeira instdncia foram considerados os casos
especiais de ortografia ja& conhecidos e esperados “um” e “hum”, “trés” e

“treis”, “catorze” e “quatorze”, “cincoenta” e ‘“cinqiienta”. Cada modelo
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engloba todas as ortografias encontradas na base dados de treinamento, ndo
havendo exclusao de exemplares;
e Linhas guia e linhas de separacio: estes problemas ndo foram considerados

sendo tratados na fase de extragdo das informagdes manuscritas dos cheques.

2.4.2. Etapas de um Método de Reconhecimento
Aborda-se as etapas necessarias ao reconhecimento de palavras manuscritas, a
saber: aquisicdo, pré-processamento, segmentacdo, extragdo de primitivas,

reconhecimento.

2.4.2.1. Aquisicao das Imagens

A etapa de pré-processamento das imagens adquiridas por scanner reveste-se de
importancia, uma vez que prepara as imagens para as demais etapas, ou seja, a corre¢ao
da linha de base, a correcdo da inclinagdo vertical das palavras, a normalizagdo do corpo
de letras minusculas e a segmentacao e extracao de primitivas.

Inicialmente a fase de pré-processamento relaciona-se com a generalizagdo dos
parametros para obtencdo das imagens através do processo de scanmner, no que diz
respeito ao brilho e contraste. Isto posto, devido a grande quantidade de imagens a
serem adquiridas, sendo portanto inviavel o ajuste do equipamento de scanner a cada
imagem ou cheque a ser adquirido. Os autores de um modo geral, pouco se referem a
estes parametros, porém a boa sele¢do destes parametros visa reduzir os ruidos nas
imagens adquiridas, bem como facilitar o processo de limiarizagdo das imagens
adquiridas em niveis de cinza.

Um segundo passo, entdo, ¢ a limiarizagdo, ou seja, para o caso das imagens em
estudo, a passagem de uma imagens em 256 niveis de cinza para 2 niveis: branco e
preto. Existem muitos algoritmos de morfologia matematica que sdo empregados neste
procedimento: Anisotropia, Entropia, Kittler, Otsu e ainda, escolha manual do limiar.
[CHEN et al, 1995a] determinam o valor 6timo de limiar considerando a criagdo de uma
fungdo de regressdo sendo conhecido o histograma do mapa de probabilidade da
imagem. [MOHAMED, 1995] utiliza o procedimento de Otsu para binarizagdo das
imagens da base de dados CEDAR, com nomes de cidades, estados e codigos de

enderecamento postal (CEP ou ZIP code). A escolha entre os diversos procedimentos
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ficara a cargo do pesquisador, levando-se em conta o processo de aquisi¢do da imagens
e os ruidos gerados pelo processo.

Sera necessario, entdo, reduzir os ruidos gerados nas imagens. Os trabalhos
apresentados por [CHEN et al., 1995a] e [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989] utilizam as
técnicas de morfologia matematica e procedimentos de suavizacdo das imagens,
respectivamente, para reducao de ruidos. [KIM, 1996] realiza a reducdao de ruidos
através da identificacdo de pixels isolados nas imagens e rejeita as imagens com fundo
extremamente ruidoso. A rejeicdo ¢ realizada através da analise do nimero e do
tamanho dos componentes conectados na imagem e do numero de componentes no
contorno exterior da palavra. [GUILLEVIC, 1995] trabalha com a remocao ou inser¢ao
de pixels isolados e de conjuntos formados por mais de um pixel, através de operagdes
de suavizacao. [BUSE, 1997] utiliza o Filtro de Gabor para trabalhar com as imagens
em niveis de cinza, eliminando desde modo as operagdes de binarizagdo, esqueletizacao
e normaliza¢do de tamanhos.

As ferramentas de morfologia matematica sdo muito utilizadas nesta etapa,
tendo sido empregadas também por: [HEUTTE, 1994], [BERTILLE et al., 1994], [CHO
et al.,,1995], [FILATOV et al., 1995] e [MOHAMED, 1995]. A maior dificuldade
encontrada nesta etapa ¢ o nimero de pardmetros que devem ser adotados e aplicados de

maneira geral, ou seja, de forma automatizada e ndo caso a caso.

2.4.2.2. Pré-Processamento

O pré-processamento das imagens € composto, geralmente, pelas seguintes
etapas:

e Correcao da linha de base (skew),

e (Correcao da inclinagao vertical dos caracteres (slant) e

e Detec¢do e normalizagdo do corpo das palavras.

a) Correcao da Linha de Base

A correcdo da linha de base da escrita visa detectar o angulo de inclinagao com a
horizontal e corrigir este angulo de tal forma que a escrita se torne horizontal. Esta
inclinagcdo pode ser gerada pela insercdo do documento inclinado no equipamento de
aquisicdo de imagem ou ser uma inclinagdo natural do estilo de escrita do escritor em

questao.



38

De um modo geral, os métodos aplicados na corre¢do de linha de base podem
ser globais ou locais. Os métodos globais realizam uma estimativa da inclinacdo da
palavra considerando que a inclinagao ¢ valida para a palavra como um todo. Por outro
lado, os métodos locais consideram que a inclinagdo horizontal das palavras ndo ¢
constante e igual para toda a palavra, realizando assim pequenas corre¢des localizadas.

A maioria dos métodos de correcdo da inclinagdo da linha de base ter por
principio tratar a inclinacdo como um valor constante ao longo do texto ou mesmo de
uma palavra. Os resultados obtidos por diversos autores demonstram que a solucdo
global ¢ suficiente para palavras isoladas na maioria dos casos: [KIMURA, 1993],
[GUILLEVIC, 1995], MOHAMED, 1995], [EL YACOUBI, 1996], [MORITA, 1998].

O presente trabalho ndo aplica nenhum procedimento de correcdo da linha de
base, uma vez que o preenchimento do extenso nos cheques conta com duas linhas de

referéncias auxiliares.

b) Correciao da Inclinagao Vertical dos Caracteres

Entende-se por inclinagdo vertical dos caracteres o angulo formado entre o eixo
correspondente a dire¢do de escrita dos caracteres e o eixo vertical. O objetivo da
corregdo desta inclinacdo € tornar a palavra o mais vertical possivel, visando reduzir a
variabilidade da escrita e, posteriormente, simplificar a etapa de reconhecimento, uma
vez que as primitivas a serem detectadas, em sua grande maioria, sdo sensiveis a essa
inclinacdo. As técnicas mais simples supdem que esta inclinacdo ¢ uniforme para uma
mesma palavra, realizando uma correcdo global da inclinagdo. Outras técnicas
trabalham isolando segmentos de palavra e efetuando a correcdo individual de cada
segmento [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989]. A Tabela 2.1 apresenta alguns dos
métodos aplicados por diferentes autores e suas caracteristicas.

A Figura 2.19 apresenta as etapas de correcdo da inclinagdo vertical
desenvolvida por [BOZINOVIC & SRIHARI, 1989]. A Figura 2.20 mostra os
resultados obtidos pelo método de [BUSE et al., 1997].

A técnica desenvolvida por [BUSE et al., 1997] apresenta a desvantagem de que
a inclinagdo de um caracter maiusculo ou de grandes proporg¢des, no que diz respeito a
altura, tende a influenciar o calculo pois este contém uma grande quantidade de pixels.
Porém, o efeito ¢ minimo uma vez que o autor assume a inclinagdo como uniforme para

toda a palavra.
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A técnica de [GUILLEVIC, 1995] mostra que para imagens com pequena
inclinagcdo ndo ocorrem mudancas significativas através da operacao de corregao. Por
outro lado, a qualidade dos resultados diminui & medida que o angulo de inclinacao
aumenta. De fato, o que ocorre € que a corre¢do da altura da palavra ndo € significativa
enquanto a largura da imagem provavelmente ¢ alterada. O pior caso observado na base
de dados do autor ¢ o caso de um extenso escrito com pouca altura e com angulo de
inclinacao de 60 graus, conforme Figura 2.21. Outro problema nao resolvido € o caso de
tragos longos horizontais com inclinagao diferente de 0 grau, uma vez que estes tracos
influenciam a determinacdo da inclinagdo vertical da palavra, como mostrado na Figura
2.22.

Tabela 2.1: Métodos de Corregao da Inclinagao Vertical

Método Autores Caracteristicas
Global [KIMURA et al., 1993] Contorno externo, considerando os pixels
dos segmentos de borda que ndo sdo
horizontais
[GUILLEVIC, 1995] Histogramas de projecao horizontal
[MOHAMED, 1995] e Morfologia matematica
[EL YACOUBI, 1996]
[KNERR, 1996] Baseado no contorno sugerido por

[KIMURA, 1993]

[KIM & GOVINDARAIJU, 1997] | Extragdo das linhas verticais e obliquas do

contorno
[BUSE et al., 1997] Entropia minima do histograma de
projecdo vertical e método do dominio da
freqliéncia
Local [BOZINOVIC & SRIHARI, |Célculos de percursos com parametros
1989] heuristicos

Figura 2.19: Corre¢do da inclinacdo vertical dos caracteres: a) imagem original; b)
remocgao das linhas horizontais de percurso longo, ¢) remogao das faixas de pequeno
comprimento, d) janelas isoladas e faixas conectando o centro de gravidade e angulos da
inclinagcdo mostrados a cada janela, €) imagem corrigida [BOZINOVIC & SRIHARI,
1989]




40

(d)

Figura 2.20: Correcdo através da aplicagdo do histograma de projecao vertical: a)
imagem limiarizada a partir da imagem original, b) histograma de proje¢ao vertical a
partir da imagem contida em (a), ¢) imagem corrigida, d) histograma de projecao
vertical da imagem contida em (c) [BUSE et al., 1997]
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Figura 2.21: Correcao de uma imagem com inclinagdo de 60 graus [GUILLEVIC, 1995]

Figura 2.22: Exemplo de falha na corre¢do da inclinagao vertical dos caracteres
[GUILLEVIC, 1995]

A Figura 2.23 apresenta a técnica aplicada por [KIMURA et al., 1993]. O
algoritmo de [KIM & GOVINDARAIJU, 1997] assume que o angulo da inclinagao
vertical das palavras estd entre -45° € 45°, sendo um exemplo de resultado apresentado

na Figura 2.24.
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Figura 2.23: Correcao da inclinacao dos caracteres: a) imagem original,
b) pixels de bordas nao horizontal, c) imagem corrigida [KIMURA et al., 1993]
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Figura 2.24: Corregao vertical da inclinacdo dos caracteres: a) imagem original, b)
contorno, ¢) e d) linhas verticais inferiores e superiores, €) imagem corrigida com base
no angulo estimado a partir das linhas detectadas em (c) e (d) [KIM &
GOVINDARAIJU, 1997]

Em [EL YACOUBI, 1996] utiliza-se o histograma de proje¢do horizontal que
por sua vez utiliza a transformada de Hough. Gera-se um conjunto de retas de
inclinagdes diferentes, com a mesma origem, com orientagdes regularmente espagadas.
Este conjunto define o plano delimitado pela primeira bissetriz (45 graus) e pela
segunda bissetriz (-45 graus). Cada reta do conjunto possui um angulo de inclinagdo
com a horizontal, sendo cada dngulo multiplo de um angulo elementar escolhido com
valor bem pequeno (1t/80). O objetivo ¢ fornecer precisdo na representacdo do espago
das inclinagdes possiveis em uma palavra. Posteriormente, calcula-se o histograma de
projecao dos segmentos dos pixels pretos em cada uma das retas definidas. A Figura
2.25 apresenta um exemplo do procedimento proposto.

A vantagem do procedimento descrito em [EL YACOUBI, 1996] ¢ que ele
funciona para todo os tipos de escritas e, além disso, pode estimar globalmente a
inclinacdo média dos caracteres, pois ¢ facil calcular a inclinagdo de um caracter

isolado. A grande desvantagem ¢ o tempo de processamento.
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Figura 2.25: Corre¢do da inclinacdo vertical: a) histograma de proje¢do vertical de duas
retas de angulos: 30 graus e 0 graus e b) correcao da inclinagao [EL YACOUBI, 1996]
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Para compensar a desvantagem do tempo de processamento [EL YACOUBI,
1996] propds outra metodologia semelhante a utilizada por [KIM & GOVINDARAJU,
1995]. A diferenca estd em nao realizar uma nova detec¢do do contorno superior,
aproveitando o contorno utilizado na deteccdo da linha de base. [EL YACOUBI, 1996]
comenta que este método ¢ menos preciso que o método dos histogramas, porém
apresenta um tempo de processamento reduzido.

Muitas sdo as metodologias de correcao da inclinagdo vertical dos caracteres que
apresentam bons resultados. Ressalta-se, portanto, que a aplicacdo dessas diferentes
metodologias tem como maiores limitagcdes o emprego de limiares empiricos € o tempo

de processamento.

¢) Deteccdo e Normalizacdo do Corpo das Palavras

Entende-se por corpo das palavras a parte das palavras cursivas formadas pelas
letras minusculas. Desde modo, a deteccdo e normalizagdo do corpo das palavras €
tarefa importante a ser realizada com o objetivo de auxiliar no reconhecimento das
mesmas.

As técnicas diferenciam-se no fato de considerar ou ndo o corpo das palavras
uma faixa necessariamente horizontal. A Tabela 2.2 apresenta alguns métodos utlizados

para detec¢do do corpo das palavras por diferentes autores.

Tabela 2.2: Métodos de Deteccao do Corpo das Palavras

Método Autores Caracteristicas

Horizontal [BOZINOVIC & Histograma de projecao horizontal com
SRIHARI, 1989] busca de valores maximos

Nao Horizontal | [BERCU & LORETTE, |Extremos locais dos tragos de direcao
1993] vertical

Horizontal [EL YACOUBI, 1996] |Segmentos de reta formados pelos pontos
maximos do contorno externo,
transformacao ndo linear

Nao Horizontal [COTE, 1997] Entropia

[COTE, 1997] propde um método para detecgio do corpo das palavras com base
em histogramas do contorno das palavras selecionados por Entropia. A Figura 2.26
mostra o resultado obtido por [COTE, 1997]. O procedimento apresenta algumas
dificuldades, uma vez que utiliza a heuristica para determinar qual area do histograma

corresponde ao corpo das palavras.
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A técnica de [BERCU & LORETTE, 1993] tem o inconveniente de considerar a
linha superior como uma reta nao necessariamente horizontal, Figura 2.27. [EL
YACOUBI, 1996] comenta que esta hipdtese esta longe de ser verificada no caso da
escrita manuscrita sem restrigdes.

A técnica desenvolvida por [EL YACOUBI, 1996] ¢ semelhante a técnica que
corrige a linha de base. A desvantagem da técnica ¢ o fato de utilizar limiares impiricos,
porém a vantagem deste método € ndo necessitar de uma segmentagdo prévia das
palavras. A Figura 2.28 mostra o resultado obtido com a palavras "Rennes".
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Figura 2.26: Determinacdo do corpo de palavras [COTE, 1997]

aly

Figura 2.27: Estimacao das linhas de referéncia do corpo das mintisculas [BERCU &
LORETTE, 1993]
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Figura 2.28: Normalizacdo do corpo das mintsculas: a) imagem original, b) detec¢ao
dos maximos locais do contorno superior, ¢) filtragem dos maximos indesejaveis, d)
imagem normalizada utilizando uma transformac¢ao nao linear [EL YACOUBI, 1996]

A deteccdo das linhas de referéncia do corpo das palavras ndo ¢ somente
importante para a etapa de normaliza¢do do corpo das palavras, mas sim também para a
determinagdo das zonas principais de uma palavra. Estas zonas sdao normalmente 3 ou
mais areas, denominadas geralmente de: ascendente, corpo e descendente. Nestas areas
sdo extraidas as primitivas que caracterizam as palavras propriamente ditas, utilizadas

posteriormente no processo de reconhecimento.

2.4.2.3. Estratégias de Segmentacio

O reconhecimento de palavras manuscritas tem base em 3 estratégias de
segmentacgao:
e cstratégia local, analitica ou baseada em caracteres (Analytical
Approach),
e cstratégia global (Global Approach) e
e estratégia hibrida.
a) Estratégia Analitica ou Baseada em Caracteres
Esta estratégia envolve a segmentacdo das palavras em letras ou pseudo-letras e
entdo aplicar um reconhecedor de caracteres diretamente a cada segmento. Entretanto,
determinar significativamente os pontos de segmentacdo sem considerar a entrada de
dados a partir do reconhecimento de caracteres ¢ quase impossivel. Dependendo do
numero de estadgios na segmentag¢do e da metodologia de reconhecimento a ser utilizada,
as estratégias de segmentacdo baseadas em caracteres podem ser classificadas como a
seguir:
e Segmentacao Fixa-Uniforme: a palavra ¢ fragmentada em intervalos

fixos gerando uma série de pontos de fragmentacdo. Infelizmente, o
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intervalo “ideal” ndo pode ser determinado facilmente. Portanto, a
palavra sofre, normalmente, uma segmentagdo excessiva e depende de
um processo adequado de agrupamento de segmentos durante o
reconhecimento [CHEN & KUNDU, 1993] e [KIMURA et al., 1993];

e Segmentacdo Heuristica: supera alguns dos inconvenientes da
segmentacdo fixa-uniforme. As ligagdes e concavidades nas imagens
das palavras sdo usadas como caracteristica basica para determinar os
provaveis pontos de segmentagdo. A espessura média dos tracos € o
numero de caracteres sdo utilizados como indica¢des dos pontos de
segmentacdo. Este método minimiza o numero de pontos de
segmentacao e reduz a complexidade da pesquisa. Porém, através
deste método ¢ dificil segmentar caracteres contiguos e certos pares de
caracteres [FAVATA & SRIHARI, 1992];

e Segmentacdo Multi-Estagios: o moddulo de reconhecimento e a
informacao contextual (tais como a estatistica obtida a partir do
Iéxico) sdo utilizados em uma segmentagcdo prévia. O tamanho do
Iéxico pode ser reduzido durante os primeiros estagios (por exemplo,
baseado em primitivas geométricas [KIMURA et al., 1993]). Estagios
subsequentes geram os pontos de segmentacdo mais precisamente
[BOZINOVIC & SRIHARI, 1989].

b) Estratégia holistica: Este enfoque utiliza algoritmos que tratam a palavra
como um todo. Alguns exemplos de primitivas extraidas nesta estratégia sao: nimero de
tragos verticais, ascendentes, descendentes e lagos. Esta estratégia supera a dificuldade
de segmentagdo da palavra. [HARMON, 1962] implementou um leitor de manuscritos
holistico. [FARAG, 1979] propds um reconhecimento de palavras utilizando a
seqliéncia da direcao dos tragos como primitivas. [HULL, 1988] e [MADHVANATH &
GOVINDARAIJU, 1992] apresentam resultados experimentais onde a estratégia
holistica ¢ aplicada. Entretanto, encontram-se dificuldades na sele¢do de primitivas
holisticas apropriadas a diferenciagdo entre palavras de um Iéxico de grande tamanho.

¢) Estratégia hibrida: Esta estratégia ¢ uma combinagdo das duas outras
estratégias apresentadas. Primitivas holisticas sdo utilizadas no estagio prévio de
redugdo do Iéxico. Nos estagios seguintes, reconhecedores baseados na segmentacao

operam para reduzir o 1éxico. Esta estratégia apresenta alta performance em termos de
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velocidade e precisdo para aplicagdes com léxico de grande tamanho [MONTOLIU,

1995].

2.4.2.4. Extracao de Primitivas

Esta secdo apresenta os conjuntos de primitivas selecionados por diversos
autores que influenciaram a escolha das primitivas relativas ao presente trabalho.
Inicialmente, apresenta-se os detalhes relevantes destes trabalhos e, posteriormente,
realiza-se uma discussao sobre a busca e selecao dos conjuntos de primitivas utilizados:
Perceptivas (Perceptual Features) e Geométricas.

Todos os estudos de reconhecimento de padrdes e mais especificamente de
palavras manuscritas tem seu ponto forte na selecdo de conjuntos de primitivas capazes
de representar e discriminar as diferentes formas encontradas. A tarefa de escolher
primitivas ditas “0timas” ndo ¢ uma tarefa facil ou trivial. Muitas técnicas de extragao
de primitivas tem sido desenvolvidas e aplicadas ao reconhecimento de manuscritos,
podendo-se resumir em 3 classes [HEUTTE, 1994] e [EL YACOUBI, 1996]:

a) Primitivas baseadas em transformadas global e séries de expansio:
Transformadas e séries de expansao, tais como, Fourier, Walsh, Harr e outras, tornam as
primitivas invariantes para algumas deformagdes globais, por exemplo, translacdo e
rotagdo. Entretanto, tais técnicas apresentam um custo computacional alto no que se
refere a tempo;

b) Primitivas baseadas na distribuicdo estatistica dos pontos: Estas
primitivas incluem zoning, momentos, n-tuplas, crossing e distancias. Sdo tolerantes
com distor¢des e levam em conta, para alguns casos, as variacdes de estilo. Provéem
alta velocidade e baixa complexidade de implementagao;

¢) Primitivas geométricas e topologicas: Estas sdo as primitivas mais
empregadas para representar global e localmente as propriedades dos caracteres. Estdo
incluidas nesta classe os ascendentes, descendentes, lagos, tragos, barras em diferentes
direcdes, pontos finalizadores, interse¢des de segmentos de linha, lagos, stroke relations
e propriedades angulares. Estas primitivas tem alta tolerancia a distor¢des, variagdes de
estilo, translagdo e rotagdo.

As aplicacdes na area de RPM combinam os diferentes tipos de primitivas
visando obter métodos mais robustos através de um conjunto pequeno de primitivas

porém, com alta representatividade do problema. Portanto, diferentes tipos de formas
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precisam de diferentes tipos de primitivas, que por sua vez precisam de diferentes tipos
de classificadores. A Tabela 2.3 resume alguns conjuntos de primitivas selecionados por

diversos autores no contexto de palavras manuscritas.

Tabela 2.3: Extracdo de Primitivas

Tipo de Autores Caracteristicas
Primitivas
Geométrica | [BOZINOVIC & SRIHARI, |Tragos, curvas, lagos, pontos isolados,
1989] picos e contorno
Geométrica [LECOLINET, 1990] Componentes conexos

Global [GUILLEVIC, 1995] Posicao relativa dos: ascendentes e
descendentes, tragos verticais e
horizontais, diagonais sul-leste e sul-oeste,
lacos e estimativa do comprimento da
palavra

Geral [TRIER et al., 1996] Recomenda conjuntos de primitivas em
funcdo do tipo de caracter: digitos e letras

Global [SENIOR & ROBINSON, |Primitivas notaveis

1998]

Hibrido [CHEN et al, 1995b] Momentos, primitivas topologicas,
geométricas, distribuicao dos pixels na
imagem e linhas de referéncia

Global [AVILA, 1996] Alfabeto de 12 tracos

Global [EL YACOUBI, 1996] Conjuntos diferenciados para letras
maiusculas e minusculas

Hibrido [KIM, 1996] Cadeias de codigo (chain code) Freeman

Global [KNERR, 1996] Trés conjuntos complexos de primitivas

Global [COTE, 1997] Ascendentes, descendentes ¢ lagos,
concavidades e convexidades

Geométrica [HAN & SETHI, 1997] Tragos horizontais, verticais e lagos, end
e points, branch points, crossing points,
Topologica pontos cOncavos € convexos, curvas
simples
Global [DZUBA et al., 1998] Alfabeto de 8 tragos
Global [MADHVANATH & Ascendentes, descendentes, comprimento
GOVINDARAIJU, 1998] | (Perceptual Features)

[TRIER et al., 1996] recomenda que as primitivas a serem extraidas possuam as
seguintes caracteristicas:

e invariante: sdo primitivas que possuem aproximadamente o mesmo valor

para exemplos de um mesmo caracter, ou seja, nao devem sofrer influéncia

de parametros, tais como: transla¢do, rotacdo, estiramento (stretched),

inclinagdo, e espelhamento (mirrored), conforme Figura 2.29. Quando
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primitivas invariantes ndo podem ser escolhidas, a alternativa ¢ padronizar a
imagem original. Porém, erros de discretizagao podem ser inseridos com esse
procedimento,

e reconstrucio: sdo as primitivas que guardam informacdes sobre os
caracteres originais de onde essas primitivas foram extraidas. Ao se
reconstrui os caracteres com base nas primitivas extraidas ¢ possivel saber se

o conjunto de primitivas escolhido ¢ capaz de capturar a estrutura principal

Shss

(d)

J'S'é.

Figura 2.29: Versdes transformadas do digito “5”: a) imagem original,
b) rotagdo, c) escala, d) estiramento, e) inclinagdo, f) correcio da inclina¢ao
g) espelhamento [TRIER et al., 1996]

dos caracteres.

As primitivas indicadas por [TRIER et al., 1996] para imagens binarias de
caracteres do tipo letra de imprensa manuscrita (Figura 2.11 — estilo spaced discrete
characters [TAPPERT, 1990]) sao as seguintes:

e template matching,

e transformadas (por exemplo, Karhunen-Loeve transform);,

e histogramas de proje¢do horizontal e vertical,

e zoneamento (zoning),

e momentos geométricos invariantes (média e variancia).

Para [BOZINOVIC & SRIHARI,1989] as primitivas geométricas escolhidas
representam propriedades topologicas, espaciais (zonas), de curvatura e pontos
extremos (cusp-shape) das imagens das palavras, sendo o conjunto formado por:

e traco na zona alta (upper stroke),

e traco longos na zona alta (long upper stroke),

e trago na zona baixa (lower stroke),

e curva na zona alta (upper curve),
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e curva para a esquerda (left curve),

e curva na zona baixa (lower curve),

e curva para a direita (rigth curve),

e pico ou vértice isolados (i-shape),

e picos ou vértices (n-shape),

e contorno longo na zona alta (long lower contour),

e lago grande na zona média (large middle loop),

e lago pequeno na zona média (small middle loop),

e laco na zona alta (upper loop),

¢ laco na zona baixa (lower loop),

e interrupgao ou corte (slash) e

e ponto (dot).

[SENIOR & ROBINSON, 1998] acreditam que o desempenho de um
reconhecedor pode ser melhorado utilizando-se mais informagdes sobre as primitivas
notaveis de uma palavra. As primitivas sdo extraidas sobre o esqueleto codificado da
imagem da palavra, conforme mostrado na Figura 2.30. As primitivas notéaveis
selecionadas pelos autores foram:

[13%2] [13%4]
1

e pontos sobre as letras e “J”, ou ainda tragos isolados sobre ou acima da
linha média sdo marcadores potenciais dos pontos nestas letras (dots),

e juncdes entre dois tracos ou cruzamentos (junctions),

e pontos finalizadores de tracos (end points),

e pontos que caracterizam a mudanga de dire¢do do tracado (turning points),

e lacgos (loops).

T oetat i

Figura 2.30: Estagios da extragdo de primitivas: a) esqueleto com grid,
b) representacdo dos segmentos de linha parametrizados c) primitivas extraidas
[SENIOR & ROBINSON, 1998]

[CHEN et al, 1995b] apresentam a extracdo de primitivas para reconhecimento

de palavras manuscritas através de CDVDHMM - Continuous Density Variable
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Duration Hidden Markov Models. Um conjunto de 35 primitivas foi selecionado
incluindo: momentos, primitivas topoldgicas, geométricas, distribuicao dos pixels na
imagem e linhas de referéncia.

[CHEN et al, 1995b] trabalham com uma classificagido das primitivas em
singulares e regulares. Esta mesma classificagdo é utlizada por [COTE, 1997] que
define as palavras como o conjunto formado pelas regularidades e singularidades da
mesma, conforme Figura 2.31. As regularidades sdo as primitivas concavas e convexas
do corpo das palavras e as singularidades sdao os ascendentes e descendentes.

[COTE, 1997] apud [SUEN, 1993] trabalha com o que os autores denominam de
letras-chaves, ou sejam, os ascendentes (letras: “t”, “1”, “b”), os descendentes (letras:

€C_%% ¢¢_ 9 ¢ Y

p”, “g”, “q”), os ascendentes-descendentes (letras: “f” e “gh”) e os lagos no corpo das
palavras (letras: “o0”, “e”). Outras primitivas selecionadas sdo as denominadas
condicionais, compreendendo as primitivas que estdo associadas entre si através de uma

condi¢do, por exemplo o lago da letra “d” com o ascendente desta mesma letra.

e LA
Reégularités Singularités

+ OQ

Primitives saillantes

Figura 2.31: Regularidades e singularidades de uma palavra[COTE, 1997]

[EL YACOUBI, 1996] apresenta um trabalho detalhado sobre a extracdo de
primitivas para aplicacdo em reconhecimento de enderecos postais. Yacoubi utiliza a
segmentacdo das palavras em letras. Apresenta a extragdo de primitivas definindo dois
conjuntos distintos: letras maiusculas e mintsculas. No caso das letras maitsculas, foi
utilizada a analise dos histogramas de transi¢do dos contornos de cada padrao
segmentado (por letra). Estes histogramas permitem encontrar 2, 4 ou 6 transi¢des em
cada direcdo (horizontal e vertical), estando a atencdo voltada para a parte central do
histograma, uma vez que esta ¢ a drea mais estavel para uma letra. Desta forma, foi
estabelecido um alfabeto de tamanho 19, sendo 14 simbolos para as formas dos

histogramas (projecao horizontal)-letras e 5 para os pontos de segmentagao.
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Para as letras mintsculas [EL YACOUBI, 1996] estabelece um alfabeto de
tamanho 38, sendo 33 simbolos para as formas dos segmentos-letras e 5 simbolos para
os pontos de segmentagao.

[EL YACOUBI, 1996] trata também os espagos inter-segmentos (entre os
segmentos de palavra), de maneira a estabelecer as ligagdes entre as letras. Assim, o
autor cria uma categorizagdo dos pontos de segmentagdo em 5 classes. Esta
preocupacao ¢ justificada diante de uma proposta que trabalha com a segmentacao
explicita das palavras.

[HAN & SETHI, 1997] propdem um método de reconhecimento do extenso
manuscrito em cheques bancérios utilizando um conjunto de primitivas geométricas e
topoldgicas para descrever cada palavra. Considera-se a distribuigdo espacial destas
primitivas na imagem da palavra. A extracdo das primitivas ¢ realizada sobre imagens
normalizadas (sem efeito de translagao, escala e rotagao).

[AVILA, 1996] propde a extracdo de primitivas para reconhecimento de
palavras manuscritas em cheques franceses com base em um alfabeto de 12 tragos. A
Figura 2.32 apresenta o alfabeto, sendo que as formas elementares sdo obtidas a partir
dos pontos de ancoragem do esqueleto da palavra original sobre a linha da média das
palavras. A Figura 2.33 mostra alguns exemplos de descri¢do de palavras utilizando este

alfabeto.

YA

Figura 2.32: Alfabeto de 12 tragos [AVILA, 1996]

S

]Jéof

< QA . J“/LM

Figura 2.33: Exemplos de descrigdo de palavras através do alfabeto de 12 tragos:
imagem original, b) esqueleto, c) alfabeto de 12 tragos [AVILA, 1996]
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[LECOLINET, 1990] apresenta um método para reconhecimento de palavras em
cheques franceses baseado na andlise dos componentes conexos, que segundo o autor,
constituem a “esséncia” de uma imagem. O objetivo € estudar a fronteira entre o interior
e o exterior de cada forma, tratando de problemas como os vales simples e aos vales
laterais escondidos, conforme Figura 2.34.

[FREEMAN, 1961] apud [KIM, 1996] utiliza cadeias de codigo ou chain code
de Freeman baseadas em primitivas globais e locais para o reconhecimento de palavras
no contexto de nomes de ruas e de valores por extenso em cheques. Duas primitivas
globais foram escolhidas: média e trago médio de toda a palavra. Primitivas locais em 8

direcdes sdo extraidas em sub-imagens (3x3) da imagem original.

Vale simples
Perfil superior

Vale lateral
escondido

Figura 2.34: Vales e perfil superior [LECOLINET, 1990]

[KNERR et al., 1996] apresenta o sistema A2iA para reconhecimento de
cheques manuscritos. Este sistema trabalha com um complexo conjunto de primitivas
divididas em 3 tipos:

e Tipol: primitivas gerais que descrevem a imagem do caracter (18 primitivas).
Exemplos: altura do caracter, tipo do perfil direito/esquerdo/superior/inferior
do caracter, nimero de componentes conectados, entre outros;

e Tipo 2: primitivas que descrevem a posicao relativa de partes do caracter em
relagdo a imagem do caracter (9 primitivas). Exemplos: ascendentes,
descendentes, tragos horizontais/verticais/ +45 graus/-45 graus, lagos, entre
outros;

e Tipo 3: primitivas que dependem da posicao do caracter em relagdo a linha de
texto no cheque (3 primitivas). Sdo elas: posi¢do vertical e horizontal do
caracter em relacdao a linha de texto e nimero de conexdes entre caracteres

vizinhos de uma mesma linha de texto.
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[DZUBA et al., 1998] apresenta um conjunto de 8 tragos a serem extraidos de
palavras manuscritas em processo dindmico, conforme Figura 2.35, as quais podem ser
comparadas ao alfabeto de 12 tragos proposto por [AVILA, 1996].

A extracdo das caracteristicas ¢ feita sobre 3 formas de representagdo das
palavras: imagem bindria, seqiiéncia de pontos dos contornos interno e externo da
imagem e representagdo através de grafo. Sao extraidas as seguintes primitivas:

- maximos ¢ minimos locais dos pontos pretos e brancos;

- maximos e minimos brancos e pretos que ultrapassam horizontalmente e
estdo localizados dentro da espessura do trago formando um arcos na regido
superior ou inferior;

- maximos e minimos brancos e pretos que ultrapassam horizontalmente e
estdo localizados dentro da espessura do trago formando pequenos tragos
horizontais;

- os lagos extraidos sdo classificados segundo a presenca de arcos: os lagos
fechados sdo aqueles que possuem um arco superior e inferior formando um
ciclo, os demais sdo ditos arcos superior ou inferior somente;

- tragos longos (cusp);

- arcos com ponto finalizador e tragos horizontais de cruzamento (tais como na

letra “t”).

Figura 2.35: Primitivas com base em 8 tracos [DZUBA et al., 1998]

Os trabalhos de [DZUBA et al, 1998] ¢ de [MADHVANATH &
GOVINDARAJU, 1998], assim como o trabalho de [EL YACOUBI, 1996] realizam a
extracdo de primitivas sobre a seqiiéncia de pontos dos contornos interno e externo da
imagem das palavras através da representacdo em cadeias de codigo.

Acredita-se que sobre uma cadeia de cdodigo pode-se definir um conjunto de
primitivas [LI & YEUNG, 1997] ou tracos [DZUBA et al.,1998] e [AVILA, 1996] a
serem extraidos das palavras. [LU & SHRIDHAR, 1996] ¢ exemplo de outro trabalho
que também trata as palavras como um conjunto de regularidades e singularidades,

assim como [COTE, 1997].
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A variedade de primitivas selecionadas nos diferentes trabalhos citados permite
compreender a complexidade e riqueza de informacgdes contidas nas palavras
manuscritas. Esta riqueza de informacgdes permite, ao ser bem explorada, uma redugao
da complexidade do problema. Isto devido ao fato de que as primitivas evidenciadas
pelos diferentes autores caracterizam-se como representativas do problema: palavras
manuscritas.

Cabe, entdo, a cada pesquisador buscar um conjunto de primitivas
representativo, invariante, independente entre si, de tamanho adequado ao tempo de
processamento e adequado ao método de reconhecimento a ser utilizado. Fica entdo a
seguinte pergunta: Quais sdo as primitivas relevantes (perceptual features) no
processo de reconhecimento de palavras manuscritas?

A resposta estd em reunir os aspectos relevantes dos processos de escrita e
leitura apresentados neste capitulo com os trabalhos de [MADHVANATH &
GOVINDARAJU, 1998] e [SCHOMAKER & SEGERS, 1998]. O primeiro fornece
uma definicao de perceptual features que sao as principais caracteristicas utilizadas na
representacao e reconhecimento de palavras pelo ser humano, especialmente nos casos
de aplicagdes com léxico de tamanho pequeno, tal como em valores por extenso em
cheques bancarios. Sdo assim reconhecidas como primitivas perceptivas: ascendentes,
descendentes e tamanho das palavras, representados por valores e posigoes.

Estas primitivas vem ao encontro dos aspectos relevantes dos processos de
escrita e leitura realizados pelo ser humano, bem como dos métodos de aprendizagem e
reconhecimento descritos anteriormente (Capitulo 2, Segdes 2.2 e 2.3).

O trabalho de [SCHOMAKER & SEGERS, 1998] descreve um experimento
realizado com o objetivo de determinar as primitivas relevantes no processo de leitura
de palavras cursivas realizado pelo ser humano. Os autores propdem um método para
inserir mais detalhes sobre primitivas geométricas as quais os seres humanos utilizam
para ler. O método consiste em computar o numero de clicks que uma pessoa realiza
com o mouse sobre a imagem de uma palavra (idioma inglés) em condigdes de
luminosidade precaria, apresentada na tela do computador. O trabalho confirma o alto
grau de utilizagdo dos ascendentes, descendentes, cruzamentos e pontos de alta
curvatura no reconhecimento do padrdo manuscrito. As principais conclusdes de

[SCHOMAKER & SEGERS, 1998] sdo as seguintes:
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- em um primeiro nivel as pessoas utilizam os ascendentes (d.k,Lh,tb) e
descendentes (q,y.j,g,p), sendo a letra f um caso especial, pois possui ambas as
caracteristicas,

- as consoantes possuem uma maior importancia no processo de leitura do que as
vogais, sendo possivel ler ou reconhecer uma palavra sem a presenca dessas
letras (handwriting = hndwrtng),

- as vogais (a,e,1,0) geram um mesmo comportamento do leitor, porém a letra ‘u’
necessita de mais informagodes, isto porque deve ser diferenciada de uma letra
‘W ou 'm’,

- aprimeira e a ultima letras sdo muito importante no processo de reconhecimento
(estas letras fornecem pistas’ sobre as palavras e permitem uma ligagdo com o
conhecimento prévio do leitor sobre o padrdo a ser analisado e reconhecido —
Secgoes 2.2 € 2.3),

- aultima letra ¢ muito utilizado no processo de reconhecimento,

- palavras curtas necessitam de um maior nimero de informagdes para serem
reconhecidas,

- palavras longas necessitam de mais informagdes no final das mesmas,

- o final das palavras, a barra de corte da letra 't e o ponto da letra "i* deterioram
o processo de reconhecimento quando sao mal interpretados.

Finalmente, [SUEN, 1998] apresenta um conjunto de perguntas que visam
estabelecer a interdependéncia do conhecimento humano sobre os processos de escrita e
leitura com os métodos de reconhecimento automatico de palavras manuscritas. Afirma
que para se ter todas as respostas as perguntas apresentadas, devem ser desenvolvidas
mais € mais experiéncias psicoldgicas, destinadas a evidenciar as partes mais pertinentes
dos caracteres manuscritos. Somente assim, comenta o autor, pode-se identificar as

primitivas interessantes e discriminantes.

2.4.2.5. Metodologias para Reconhecimento

O reconhecimento consiste em a partir de uma forma (uma palavra)
desconhecida estabelecer sobre um conjunto de formas conhecidas, quais entre as
formas desse conjunto mais se assemelha a forma desconhecida, e sobre tudo isso tomar

uma decisdo da melhor hipdtese. Essa decisdo ¢ efetuada geralmente medindo-se a

semelhanga da forma desconhecida com um conjunto de referéncia (ou modelos)
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armazenados na memoria e descritos em uma representagdo analoga. As referéncias ou
modelos sdo obtidos através da etapa denominada de treinamento. A Figura 2.36
apresenta um diagrama de um método de reconhecimento.

Nos métodos de reconhecimento, cada produ¢do manuscrita de uma palavra
dada ¢ ligada a uma forma particular. Apds a fase de aquisi¢do do sinal, a extra¢do de
primitivas permite transformar a forma em uma representacao, mais facil de manipular
que a forma original. O reconhecimento consiste em decodificar essa representacao

atribuindo-se uma das classes conhecidas ou referéncias.

Treinamento

Sinais da ¢  Extracio de #  Producio de »| Armazenamenio

classe primitivas modelos de modelos
conhecida

Modelos

S"E;s da Extraciio de d

classe » imiti # Classificacio » Decisiio

desconhecida primitivas
Reconhecimento

Figura 2.36: Diagrama de um método de reconhecimento de formas

Deste modo, duas sdo as metodologias de reconhecimento utilizadas, a saber:
e Estatistica e

e Estrutural.

a) Métodos Estatisticos

Os métodos estatisticos exploram as propriedades métricas das formas a serem
reconhecidas efetuando-se uma modelagem em termos de componentes ligados a
natureza de cada forma.

Para [EL YACOUBI, 1996] no dominio dos métodos estatisticos as
aproximacoes beneficiam-se dos métodos de treinamento automatico que se apoiam
sobre bases teoricas, tais como, a teoria da decisdo bayesiana, os métodos de
classificagdo ndo supervisionados, a andlises em componentes principal e agrupamentos
dinamicos. Duas aproximagdes principais sdo geralmente utilizadas: os métodos

paramétricos € 0s nao-parameétricos.
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a.1) Métodos Paramétricos (bayesianos)

Estes métodos operam sempre sobre a hipotese que as classes estudadas seguem
uma distribuicdo de probabilidades de uma certa forma. Supdem-se que sao conhecidas
as leis de probabilidade das classes, ou seja, os métodos ndo podem ser aplicados de
maneira realistica a ndo ser sobre hipdteses gaussianas com estimativa de pardmetros
correspondentes. A decisdo consiste em determinar a classe para a qual a forma
desconhecida apresenta a probabilidade de pertencer considerando-se um maximo de
pertinéncia [EL YACOUBI, 1996].

Estes métodos sdo muito rapidos nos calculos, entretanto exigem muito das
bases de treinamento bastante para uma estimagdo correta dos pardmetros da
distribuicao de classes suposta. A técnica denominada Distancia de Mahalanobis ¢
muito utilizada em reconhecimento de formas. Esta técnica vem diretamente da
aplica¢do da teoria bayesiana e mede a distancia entre o ponto representando a forma
desconhecida e os pontos representando as classes conhecidas. [HEUTTE, 1994] utiliza
a Distancia de Mahalonabis no reconhecimento de envelopes postais e valores
numéricos em cheques.

a.2) Métodos Nao-Paramétricos

Nestes métodos, as leis de probabilidade em cada classe sdo desconhecidas. O
problema esta na pesquisa de fronteiras de decisdo entre as classes. Trés sdo as técnicas
utilizadas no reconhecimento de formas considerando este tipo de método: o método do
k vizinhos mais proximos, o método das Janelas de Parzen e o método de
Correspondéncia por Méscaras (matching).

e Métodos dos k£ Vizinhos mais Proximos: A forma desconhecida ¢ afetada pela
classe dos seus k vizinhos mais proximos no conjunto do treinamento. A regra de
implicacdo estd fundamentada, em geral, sobre o calculo da Distancia Euclidiana
Classica entre a forma e as classes pré-determinadas, mas pode se entender a
aplicacdo em todo o espago munido de uma distancia qualquer. Este método ¢
simples de ser executado e fornece bons resultados. Entretanto ele ndo ¢ bastante
rapido devido ao fato do numero elevado de distancias que se deve calcular.
[OLLIVIER, 1999] utiliza este método para o reconhecimento de palavras no
contexto de cheques bancarios. [NESCHEN, 1995] aplica este método no

reconhecimento de digitos e caracteres maitisculos manuscritos.
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e Janelas de Parzen: O objetivo das janelas de Parzen ¢ de fornecer uma estimagao
de probabilidade da forma desconhecida para uma classe conhecida. Em cada ponto
do espago, conta-se o nimero de pontos das classes conhecidas proximas da forma
desconhecida e atribui-se a estes pontos uma ponderagao, tanto mais forte quanto o
ponto € mais proximo da forma desconhecida. As janelas de Parzen fornecem
excelentes resultados quando ndo se dispde de informacgdes a priori sobre a natureza
da distribuicdo das formas. Mas o método, comparado ao dos & Vizinhos mais
Proximos, consome muito tempo de calculo. Por isso ele ¢ menos utilizado apesar
do seu interesse teorico.

e Métodos de Correspondéncia por Mascaras: Esta técnica chamada de Template
Matching consiste em definir cada classe por um conjunto padrao de prototipos
armazenados na memoria. A comparagdo se faz diretamente e a classe reconhecida ¢
aquela que contém o protdtipo o mais correlacionado a forma desconhecida. Os
métodos de comparacdo podem ser igualmente simples como um método de
comparagao pixel a pixel, ou também complexas como uma andlise de arvore de
decisdo nas quais apenas alguns pixels selecionados sdo testados. Esse tipo de
técnica sofre com a sensibilidade aos ruidos e ndo se adapta as diferencas

encontradas nos estilos de escrita como citado por [EL YACOUBI, 1996].

b) Métodos Estruturais

Os métodos estruturais sdo utilizados para descrever as caracteristicas
intrinsecas de uma forma, efetuando-se uma modelagem em termos de componentes
estruturais, chamados de primitivas, ligados a natureza de cada forma.

Contrariamente as aproximacdes estatisticas, as aproximagdes estruturais
introduzem a no¢do de ordem na descricio de uma forma. Deste fato, os métodos
estruturais sdo particularmente adaptaveis as aplicagdes onde a ordem ¢ justamente
primordial. Este ¢ o caso naturalmente do reconhecimento de palavras manuscritas onde
o aspecto seqiiencial das letras de esquerda para direita deve ser corretamente
modelado.

Dado a manipulagdo de um espago de representagdao estrutural, as fases do
treinamento e de decisdo sdo tratadas sobre um angulo diferente. Estes métodos tratam
de comparar duas formas pela intermediaria de suas descri¢des respectivas levando em

conta a ordem das primitivas presentes.
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A técnica mais conhecida entre os métodos estruturais ¢ a Programacao
Dinamica. A Programacao Dinamica ¢ a area do conhecimento utilizada para resolver
problemas de decisdao. O problema consiste em determinar o minimo custo conforme
apresentado em [RABINER & JUANG, 1993]. Esta técnica permite detectar o caminho
otimo que corresponde a distancia acumulada minima pela correspondéncia entre duas
cadeias ou formas. Os métodos heuristicos sao também utilizados para determinar o
caminho 6timo, mas estes requerem mais da memodria e do tempo de calculo
relativamente ao da programacao dinamica [KIM, 1996].

A técnica da Programac¢do Dinamica foi introduzida entre os anos 70 e 80 em
estudos de padrdes da fala a partir de estudos de [RABINER & JUANG, 1993]. Esta
técnica foi utilizada para reconhecimento de caracteres isolados por [BURR, 1983] e,
mais recentemente, para reconhecimento de manuscritos por [KIMURA et al., 1993].

Apesar de sua natureza diferente, os enforques estatisticos e estruturais podem
ser utilizados nos mesmos dominios de aplicagdo. A escolha de um enfoque pode estar
simplesmente ligado as restricdes materiais, tais como, o tamanho da base de
treinamento disponivel, o tempo de calculo requisitado e o tamanho da memoria
necessaria.

A diferenca entre os dois enfoques € clara de um ponto de vista tedrico, porém,
na pratica numerosos métodos sao mistos. Por exemplo, os métodos estruturais utilizam
os calculos estatisticos para a estimagao da freqiiéncia das primitivas em estudo.
Inversamente encontramos métodos estatisticos que manipulam elementos estruturais,
tais como os Modelos Escondidos de Markov - MEM.

Deste modo, um modelo misto formado pela utilizagao conjunta de dois métodos
¢ uma solugdo para o problema de reconhecimento de formas. Essa estratégia permite ao
método beneficiar-se das vantagens de cada um dos dois enfoques e evitar alguns
inconvenientes.

Os MEM permitem efetuar uma modelagem em termos de componentes
estruturais, chamados de primitivas, ligados a natureza de cada forma. Utiliza-se dos
métodos estruturais a possibilidade de inser¢do nos modelos da nocdo de ordem na
descricdo de uma forma. Assim, os métodos estruturais sdo particularmente adaptaveis
as aplicagdes onde a ordem ¢ justamente primordial. Este ¢ o caso do reconhecimento
de palavras manuscritas onde o aspecto seqiiencial das letras de esquerda para direita

deve ser corretamente modelado.
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Por serem modelos estatisticos, no que se refere ao método de reconhecimento, a
forca dos MEM esta na sua capacidade de modelar a variabilidade das formas sem
considerar as limita¢des inerentes ao problema.

O interesse dos MEM reside na sua possibilidade de modelar eficazmente
diferentes fontes de conhecimento. Seu ponto forte estd primeiro no fato, da integracdo
coerente dos diferentes niveis de modelagem: morfoldgico ou tragado da palavra, 1éxico
ou vocabulario de palavras estudadas e sintatico ou o modelo da palavra propriamente
dito. E segundo, na existéncia de algoritmos eficazes para determinar o valor 6timo dos
parametros fornecendo a melhor adequacdo entre o modelo e a base de dados
(conhecimento), chamada de base de treinamento [EL YACOUBI, 1996].

Considerando-se o exposto os Modelos Escondidos de Markov — MEM foram
escolhidos como o método para o reconhecimento das palavras manuscritas no presente
trabalho. Outros autores aplicam os MEM para palavras manuscritas: [AVILA, 1996],
[EL YACOUBI, 1996], [CHO et al., 1995], [CHEN et al., 1995a], [AGAZZI & KUO,
1993].

A seguir apresenta-se a uma revisdao bibliografica de trabalhos realizados no
contexto de palavras manuscritas com aplicacdo desses modelos, visto ser esta a
metodologia escolhida pelo presente trabalho. A fundamentacgdo tedrica dos MEM esté
descrita no Capitulo 4 juntamente com o método desenvolvido para o reconhecimento

de palavras manuscritas.

2.4.3. MEM para Reconhecimento de Palavras

Muitos trabalhos podem ser encontrados no escopo de palavras manuscritas e
MEM, tais como: [GILLIES, 1992], [AGAZZI & KUO, 1993], [BERCU & LORETTE,
1993], [BERTILLE, et al., 1994], [BUNKE et al., 1995], [CHO et al. 1995],
[GILLOUX, et al., 1995], MOHAMED, 1995], [MONTOLIU, 1995], [AVILA, 1996],
[CONNELL, 1996], [KNERR et al., 1996], [EL YACOUBI, 1996], [KUNDU, 1997],
[SAION & BELAID, 1997], [MARTI & BUNKE, 1998], [SENIOR & ROBINSON,
1998].

[BERTILLE et al, 1994], [GILLOUX et al, 1995] ¢ [EL YACOUBI, 1996]
apresentam e descrevem os caminhos para implementar e, posteriormente, melhorar um
método para reconhecimento de palavras manuscritas usadas no contexto de nomes de

cidades em correspondéncias via correio e cheques bancarios. Os trabalhos envolvem o
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pré-processamento das imagens de palavras, a segmentagdo da palavra em letras ou
pseudo-letras, extracdo de primitivas dos segmentos encontrados e, finalmente, o
reconhecimento das palavras baseado em MEM. Estes trabalhos sdao sem duvida um
marco nas atividades de pesquisa de métodos reconhecedores de palavras manuscritas.

Os autores definem MEM do tipo esquerda-direita, sendo a etapa de treinamento
realizada com base no algoritmo de Baum-Welch e o reconhecimento no algoritmo de
Viterbi.

Por se tratar de uma aplicagdo com grande variabilidade nas palavras
manuscritas, o MEM definido por [EL YACOUBI, 1996] permite representar a
substitui¢do, a omissdo e a inser¢do de simbolos. A Figura 2.37 mostra estas
caracteristicas do MEM escolhido. A transicdo 0 — 4 modela a omissao de simbolos. A
transicdo 0 — 3 seguida de 3 — 4 modela o caso do simbolo (O;) correspondente a letra
em curso seguida de um ponto de segmentagdo (S;). E por fim, o caminho dos estados 0

— 1 > 2 — 3 — 4 modela a segmentac¢do excessiva dos caracteres em dois fragmentos.

Figura 2.37: MEM para o caracter [EL YACOUBI, 1996]

[EL YACOUBI, 1996] realizou um estudo detalhado dos espagamentos inter-
segmentos. O autor criou uma categorizacdo dos pontos de segmentagdo em 5 classes.
Esta preocupagao ¢ justificada diante de uma proposta que trabalha com a segmentacao
explicita das palavras em letras ou pseudo-letras. A Figura 2.38 apresenta 0 MEM
definido para modelagem dos espacamentos intra-palavras, ou seja, o espacamento entre
duas letras adjacentes fisicamente conectadas ou ligadas virtualmente (caso onde as

letras pertencem a uma mesma palavra, porém encontram-se desconectadas).
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Figura 2.38: MEM para o espacamento inter-palavras [EL YACOUBI, 1996]

Para modelar as diferentes palavras, [EL YACOUBI, 1996] define dois modelos
diferentes para cada um dos tipos de letras tratadas: maiusculas e minusculas, conforme
ja mencionado anteriormente. Portanto, o modelo global ¢ construido através da
justaposi¢ao dos dois modelos, compondo assim as palavras. A Figura 2.39 apresenta o
MEM para o prefixo “rue”. Desta forma, o autor apresenta a possibilidade dos modelos
serem compostos para cada palavra em funcdo dos tipos de escrita que se encontram

numa mesma palavra: cursiva, bastdo e mixada.

Figura 2.39: Modelo global para o prefixo “rue” [EL YACOUBI, 1996]

[CHO et al., 1995] apresenta duas maneiras de modelar palavras manuscritas. A
primeira considera a palavras em estilo cursivo puro como uma seqiiéncia de caracteres
e a segunda como uma seqiiéncia de caracter-ligacao-caracter. A Figura 2.40 apresenta
estes dois pontos de vista.

Para [CHO et al., 1995] os caracteres sdo, normalmente, mais complexos que as
ligagdes e, portanto, os MEM para caracteres necessitam de mais estados e transi¢des do
que os MEM para ligagdes. Cada modelo de caracter contém um diferente nimero de

estados, os quais sao determinados com base no comprimento médio das seqliéncias dos
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exemplares de treinamento. As topologias dos dois diferentes modelos estdo
apresentadas na Figura 2.41.

O sistema A2iA para reconhecimento de cheques manuscritos descrito por
[KNERR et al., 1996] apresenta uma estrutura baseada em Redes Neurais e MEM. As
redes neurais sdo utilizadas para classificagdo das 74 primitivas extraidas e
determinagdo do numero de estados para cada MEM de cada palavra. Os MEM sao
entdo, utilizados no treinamento das probabilidades de transicao (algoritmos de Viterbi e
Baum-Welch) e, posteriormente no reconhecimento (algoritmo Forward), associados as
probabilidades das redes neurais e regras de Bayes. A Figura 2.42 exemplifica a
topologia dos MEM definidos para diversas palavras do contexto de cheques franceses.

[GILLOUX, 1994] apresenta a topologia do MEM adotado para o
reconhecimento de palavras manuscritas em cheques franceses. Cada classe de palavras
¢ representada por um MEM esquerda-direita, conforme Figura 2.43. O modelo
escolhido leva em conta delegdes, insercdes ou substituigdes de simbolos. Para cada
classe de palavras o modelo correspondente ¢ definido com um numero de estados

dependendo do comprimento mais provavel dos exemplos desta classe.

Figura 2.40: Métodos de analise de uma palavra manuscrita:
a) caracter-caracter, b) caracter-ligacdo-caracter [CHO et al., 1995]
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Figura 2.41: Topologias dos modelos:
a) caracter-caracter, b) caracter-ligacao-caracter [CHO et al., 1995]

O-—O-—SE EE—»O Model “Francs”

O_.O——@ EE——O Model “Quatre”

Figura 2.42: MEM para palavras de cheques franceses| KNERR et al., 1996]

Figura 2.43: MEM para palavras [GILLOUX, 1994]

[GILLIES, 1992] apresenta um método de leitura automatica de palavras
manuscritas com segmentacdo explicita das palavras em letras. Para cada coluna da
imagem da palavra obtém-se um vetor de caracteristicas ou feature vector que ¢
processado pelo algoritmo de Quantizagdo Vetorial ou Vector Quantization que
transforma a imagem em uma seqiiéncia de w simbolos, onde w ¢ a largura da imagem
original em pixels. Esta seqiiéncia de simbolos ¢ entdo dividida em um numero de sub-
seqiiéncias com base nas fronteiras entre letras. Assim, ¢ criada um seqiiéncia de

observacgdo individual para cada letra. Finalmente, a seqiiéncia de cada letra ¢ dividida



65

em N espagamentos iguais, onde N ¢ o numero de estados do MEM para cada uma das

letras do alfabeto, conforme Figura 2.44.

Figura 2.44: Modelo para as letras cursivas [GILLIES, 1992]

Os autores apresentados utilizam a topologia esquerda-direita ou Bakis
Topology, uma vez que esta topologia permite melhor representar o que ocorre quando
se escreve uma palavra em idiomas com caracteristicas de escrita horizontalizada, da
esquerda para a direita.

Os refinamentos de modelagem das palavras, dos caracteres e ligagdes entre
caracteres depende da metodologia adotada por cada um dos autores e estd ligada ao
método de segmentacdo empregado na detecgdo das letras e pseudo-letras. O presente
trabalho segue também uma abordagem Global, tal qual [GILLOUX, 1994] e [KNERR
et al., 1996].

Finalmente, pode-se dizer que a aplicacio de MEM ao problema de
reconhecimento de palavras manuscritas ndo ¢ de todo desconhecido ou novo, mas a
busca de “o0timos” conjuntos de primitivas € novas combinacdes de diferentes
abordagens para a solugdo do problema ¢ que tornam o problema, por sua vez, muito

mais interessante e desafiador.

2.4.4. Discussao

Muitas sdo as estratégias, métodos e técnicas quando o assunto Reconhecimento
de Palavras Manuscritas. Por isso, foram apresentados neste capitulo pontos relevantes
dos aspectos dos processos de escrita, leitura e reconhecimento prévio realizados pelo
ser humano, bem como o estado da arte do reconhecimento de palavras manuscritas e as
diferentes etapas necessarias ao seu processamento. Lembra-se que o presente trabalho
procura desenvolver um método automatico de reconhecimento de palavras manuscritas

em cheques bancarios brasileiros, levando em consideracdo os aspectos da escrita e
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leitura humana de forma a propiciar caminhos na busca de possiveis solugdes. A Figura
2.45 resume as metodologias e variaveis do processo de reconhecimento de palavras
manuscritas. Cada uma das etapas e varidveis do caminho seguido pelo presente
trabalho encontra-se em destaque nesta mesma Figura.

O entendimento mais detalhado dos processos de escrita e leitura humana
permite estudar as caracteristicas relevantes pelo ser humano quando da realizagdo da
leitura. Para [SUEN, 1998] a escrita ¢ o meio mais corrente de comunicagao visual para
o ser humano. Durante o processo de educacdo de uma pessoa, esta ¢ apresentada
inicialmente as letras isoladas, depois a escrita de forma e finalmente a escrita cursiva.
Desta forma, pode-se dizer que as dificuldades do processo de escrita & mao, bem como
da leitura de palavras manuscritas sao bem conhecidas.

Entretanto, ao pretender-se automatizar o processo de reconhecimento de
palavras manuscritas percebe-se que muitos pontos sdo obscuros, ou mesmos
desconhecidos.

De um modo geral, as principais dificuldades encontradas no processo de leitura
de palavras manuscritas sao:

- a grande variabilidade das formas, tanto ao nivel dos caracteres como ao

nivel das palavras. Esta dificuldade esta ligada as caracteristicas pessoais de
cada escritor e

- aligacdo entre os diferentes caracteres, ou seja, a escrita cursiva.

O reconhecimento de palavras manuscritas estdtico representa o processo
automatico de leitura das palavras manuscritas apds a fase da escrita ter sido terminada.
Este processo considera a aquisicdo das imagens das palavras por meio de scanner
(Figura 2.45).

Todo e qualquer método de reconhecimento de palavras manuscritas deve levar
em consideracdo as dificuldades apresentadas, caracterizando por ser um método de
reconhecimento sem restricdes, como mostrado na Figura 2.45. Ou ainda, para [SUEN,
1998] um algoritmo para reconhecimento de palavras manuscritas sem restricoes deve
ser capaz de reconhecer com sucesso a imagem das palavras sem se importar com qual
palavra e com qualquer tipo de escrita.

O sucesso completo do processo de reconhecimento de palavras manuscritas

depende de uma escolha cuidadosa e precisa das primitivas a serem extraidas das
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palavras. O objetivo ¢é representar de forma adequada e suficientemente as palavras a
serem processadas.

As dificuldades encontradas no processo de leitura de palavras manuscritas
podem ser consideradas também no reconhecimento do extenso manuscrito em cheques
bancarios brasileiros. Isto, se deve ao fato do extenso manuscrito apresentar uma menor
relevancia perante outros campos de informagao, como por exemplo, o valor numérico,
e ainda, ao fato de que as pessoas ao preencherem um cheque fazem-no com pressa e as
vezes em condi¢des desconfortaveis.

Usualmente, o extenso manuscrito desempenha um papel secundario no
processo de leitura do cheque. De um modo geral, as pessoas 1éem primeiro o valor
numérico e, somente, em caso de duvida ou para confirmar o valor numérico realizam a
leitura do extenso manuscrito. Para [DZUBA et al., 1998] estes motivos fazem com que
as pessoas tendam a falhar na leitura do extenso quando ndo utilizam informagdes de
contexto.

Como ja apresentado o tratamento de palavras manuscritas pode ser realizado
tanto ao nivel dos caracteres através de uma abordagem Local (local or analytical
approach) como ao nivel das palavras através de uma abordagem Global (global
approach), como resumido na Figura 2.45. Geralmente, de acordo com [SUEN, 1998],
o tratamento global necessita buscar subsidios lingiiisticos. E ainda, conforme [DZUBA
et al., 1998] o escritor deseja passar a mensagem como um todo para ser entendida e nao
estd interessado em escrever cuidadosamente cada letra.

O enfoque proposto para o tratamento das palavras do extenso manuscrito em
cheques bancarios brasileiros trabalha com as palavras como um todo, ou seja, sem
segmentagao explicita das palavras em letras ou pseudo-letras, esquematizado na Figura
2.45. Portanto, ao se considerar este tipo de enfoque define-se um primeiro conjunto de
primitiva a ser extraido e modelado. Este conjunto est4 relacionado a pergunta: Quais
sdo as primitivas perceptivas relevantes no processo de reconhecimento de
palavras manuscritas?

Para responder ¢ preciso retornar a revisdo dos aspectos de escrita, leitura e
reconhecimento de palavras apresentada neste capitulo, e ainda, os trabalhos de
[MADHVANATH & GOVINDARAJU, 1998] e [SCHOMAKER & SEGERS, 1998].

Assim, o primeiro conjunto ¢ formado, essencialmente, por primitivas estruturais
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denominadas de perceptivas - PP: ascendentes, descendentes e lacos, sendo o mesmo
apresentado no Capitulo 4.

Entretanto, ao analisar-se cuidadosamente o vocabuldrio do extenso em cheques
bancarios brasileiros verifica-se a presenca de um sub-conjunto de palavras (“um”,
“cinco”, “seis”, “nove”, “cem”, “reais”) que ndo possui este tipo de caracteristica ou
caracteriza-se por ser uma palavra curta (“dois”, “trés”, “sete”, “oito”, “dez”, “mil”,
“real”). Fica entdo, outra pergunta: Como representar palavras cursivas sem a
presenca de primitivas perceptivas?

A resposta estd em analisar este conjunto de palavras que possuem um elevado
grau de confusdo. Inclui-se neste conjunto também as palavras manuscritas em letra
caixa alta, bastao ou boxed discrete characters, de acordo com [TAPPERT et al., 1990].
Ressalta-se que o presente trabalho ndo faz restri¢cdes ao tipo da escrita.

Deve-se, também levar em conta as seguintes caracteristicas dos processos de
escrita, leitura e reconhecimento humano de palavras manuscritas que sdo os pontos de
partida para o presente trabalho:

- reconhecimento ideografico das palavras, ou seja, como um todo,

- capacidade de realizar uma abordagem Global e, se necessario, uma

abordagem Local,

- habilidade humana de reconhecer palavras incompletas.

Assim, trabalha-se com concavidades e convexidades, no corpo das palavras,
através de dois outros conjuntos: primitivas perceptivas, concavidades e convexidades -
PPCC e primitivas perceptivas, concavidades e convexidades rotuladas - PPCCR. Estes
conjuntos tem a caracteristica de complementar o primeiro conjunto de primitivas,
permitindo modelar de forma mais adequada palavras que ndo possuem primitivas
perceptivas, sendo os mesmos descritos no Capitulo 4.

Sabe-se ainda, da revisdo bibliografica apresentada, que os leitores rapidos
utilizam um enfoque global e que quando as palavras ndo sao soletraveis (isto €, quando
nao se pode identificar cada uma das letras que formam as palavras) ¢ necessario basear
o reconhecimento em um conjunto de caracteristicas especializado [SCHOMAKER &
SEGERS, 1998]. Pois, para estes autores as palavras curtas necessitam de um maior
numero de informagdes para serem reconhecidas e as palavras longas necessitam de

mais informag¢des no final das mesmas.
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A idéia principal ¢é permitir um enfoque mais local a extracdo de primitivas, com
o objetivo de enriquecer as informacdes dos elementos lingiiisticos que servem de
“pistas” ao estabelecimento de uma relagdo entre o lingliistico € o conceitual-cognitivo.
Em outras palavras, busca-se uma nova chance de ler o que esta escrito. Sendo que o
interesse ¢ melhorar a representacdo das regularidades de uma palavra, tal qual [COTE,
1997].

A revisdo bibliografica enfatiza a habilidade humana de ler e reconhecer
palavras utilizando somente a parte superior das mesmas. Este conhecimento também ¢
utilizado pelos pesquisadores que baseiam seus métodos de reconhecimento de palavras
em singularidades e regularidades das palavras, tais como [LU & SHRIDHAR, 1996] e
[COTE, 1997], ou consideram que as palavras devem ser modeladas como uma
seqliéncia de letras e ligagdes [CHO et al., 1995]. O presente trabalho explora estas
caracteristicas trabalhando com primitivas geométricas extraidas dos corpos das
palavras.

Desta forma, a relagdo existente entre a revisdo bibliografica apresentada e o
presente trabalho esta no fato de que os processos humano e automatizado interagem de
maneira a fornecer subsidios ao entendimento e repasse de caracteristicas de um
processo para o outro.

O ponto forte do presente capitulo ¢ embasar a escolha de conjuntos de
primitivas que tenham por base a percepcdo humana das palavras manuscritas, e
portanto, primitivas perceptivas. Procura-se enfatizar a habilidade humana de ler
palavras mal escritas através da exploragdo da informacgao contida no corpo das palavras
através das concavidades e convexidades.

O processo de leitura fornece o embasamento necessario a defini¢ado do método
de reconhecimento das palavras manuscritas, a partir do momento que sabe-se que o
leitor rapido 1€ ideograficamente. Assim, segue-se com a idéia da definicdo de modelos
individuais, um para cada palavra do Iéxico.

Neste capitulo apresenta-se o reconhecimento de palavras através dos MEM,
pois ¢ este o método escolhido pelo presente trabalho. Isto, se deve a capacidade de
oferecer um modelo probabilistico ao enfoque estrutural e permitir, através de
algoritmos, o treinamento dos parametros a estimar dos modelos [HUANG et al., 1990]

[RABINER & JUANG, 1993].
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O ponto forte dos MEM esta primeiro no fato, da integracdo coerente dos
diferentes niveis de modelagem (morfoldgico, 1éxico, sintatico), e segundo, na
existéncia de algoritmos eficazes para determinar os parametros dos modelos,
fornecendo a melhor adequacdo entre o modelo e a base de dados (conhecimento),
chamada de base de treinamento.

A Figura 2.45 classifica os MEM como métodos estatisticos ndo-paramétricos.
Esta classificacdo segue a consideragdo dos MEM no que se refere aos modelos
propriamente ditos. Os MEM sao utilizados neste trabalho tomando-se como entrada as
seqiiéncias de observacdes provenientes do processo de extragdo de primitivas
estruturais: perceptivas e geométricas.

A seguir, o Capitulo 3 apresenta as diversas etapas da formag¢ao da base de dados
de cheques bancdrios brasileiros, fazendo-se referéncias as bases internacionalmente
reconhecidas. Descreve-se a metodologia empregada no estabelecimento da base,
coleta, aquisicdo digital e armazenamento das imagens, destacando-se as principais

caracteristicas dos cheques coletados.
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