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RESUMO

Neste trabalho ¢ apresentado um estudo sobre o reconhecimento de caracteres através
da utilizagdo de redes neurais. Serdo abordados aspectos referentes ao processamento de
imagem, ao reconhecimento de caracteres e as redes neurais. Ao final, ¢ apresentado um
prototipo de software para reconhecimento de caracteres utilizando uma rede neural e os

resultados obtidos com essa implementagao.
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ABSTRACT

This work presents a letter recognition study using neural network concepts. Image
processing aspects and neural network utilities are going to be shown. Finally, a software
prototype to recognize letters will be presented, including the results and conclusions of this

implementation.
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1 INTRODUGAO

As redes neurais deixaram de ser um sonho para se tornarem realidade na computagao.
Elas possuem a caracteristica de serem apropriadas ao reconhecimento de padrdes, gracas a
sua capacidade de sofrer aprendizado, modificando seu comportamento frente a um conjunto
de estimulos de entrada. Portanto, a rede pode aprender a dar uma resposta especifica para um
determinado conjunto de estimulos fornecidos. Logo, as redes neurais sao muito adequadas
para o reconhecimento e classificagdo de padrdes, pois podem se adaptar para responder a um

padrao especifico [LOE1996].

Devido as suas caracteristicas inerentes, as redes neurais podem realizar tarefas que
nao sdo executadas de forma satisfatoria em sistemas tradicionais, mas que para o ser humano
sdo tarefas triviais. Entre as aplicagdes caracteristicas para a utilizacdo de redes neurais
destacam-se [OSO1991]:

a) reconhecimento e sintese da fala;

b) reconhecimento de padrdes;

¢) processamento de sinais e eliminagao de ruidos.

Os sistemas de reconhecimento oOtico de caracteres — OCR (Optical Character
Recognition) sdo sistemas desenvolvidos para, de certa forma, reproduzir a capacidade
humana de ler textos. Além de servirem como uma forma alternativa de interacdo homem-
maquina, os sistemas de reconhecimento de caracteres tem sido utilizados para a compactagao
de imagens textuais. Este caso se aplica muito na utilizacdo de sistemas de fac-simile para
transmissdo de textos. Através do reconhecimento dos caracteres em uma imagem a ser
transmitida por este tipo de equipamento, pode-se obter a compactacdo das informagoes,

resultando em economia (menor niimero de informagdes transmitidas) [OSO1991].

1.1 JUSTIFICATIVA

Cada vez mais faz-se uso do armazenamento magnético de informagdes, € também de
textos existentes em papel. Apesar de ser uma tarefa corriqueira para o ser humano, o
reconhecimento de caracteres, acdo necessaria para o armazenamento correto desses textos, €

uma tarefa bastante complexa aos olhos da informatica. Para poder resolver esse problema,



sao desenvolvidos sistemas de reconhecimento de caracteres, os quais irdo efetuar esse
processo. Esse processo ¢ semelhante ao executado facilmente pelo homem, e ¢ baseado numa
area da computacdo conhecida por Inteligéncia Artificial, que através das Redes Neurais,

procura simular o funcionamento do cérebro humano.

1.2 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um protdtipo de um sistema de

reconhecimento de caracteres aplicando-se redes neurais.

Como objetivos secundarios temos:
a) desenvolvimento de uma rede neural;

b) estudo dos conceitos de reconhecimento de caracteres.

1.3 ORGANIZAGAO DO TEXTO

Abaixo serd brevemente descrita a estrutura do trabalho.

Na introducao (capitulo um), ¢ apresentado uma visdo geral do trabalho, importancia e

objetivos.

No segundo capitulo ¢ apresentado a fundamentacao tedrica do reconhecimento de

padrdes, abordando mais detalhadamente o reconhecimento de caracteres.

O terceiro capitulo apresenta os conceitos basicos de redes neurais: técnicas envolvidas

e principais ferramentas.

O capitulo quatro mostra o desenvolvimento do trabalho, comentando as técnicas e

ferramentas envolvidas.

No quinto capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes e sugestdes para futuros

trabalhos.



2 RECONHECIMENTO DE PADROES VISUAIS

2.1 INTRODUGAO

O objetivo principal da utilizacdo do reconhecimento de padrdes visuais é extrair,
detectar e identificar elementos existentes em uma cena (conjunto de objetos, pertencentes ao
mundo real, que podem ser percebidos a olho nu). Desta maneira, procura-se imitar o ser
humano e suas habilidades, tentando criar dispositivos e algoritmos capazes de realizar as
mesmas fun¢des humanas como localizar objetos, classificar padrdes e detectar relagdes entre
estes. A principal vantagem ¢ a de capacitar maquinas a realizar tarefas até entdo sé possiveis

de serem realizadas por seres humanos.

As aplicacdes de reconhecimento de padrdes incluem fungdes como: compactagdo de
dados, aumento da capacidade de aquisi¢cdo de dados pelo computador, sensoriamento remoto,
controle de qualidade e classificacdo de objetos, além de uma série de outras aplicacdes

cientificas e comerciais.

2.2 RECONHECIMENTO DE CARACTERES

2.2.1 INTRODUGAO

Segundo [OSO1991], “os sistemas de reconhecimento de caracteres (OCR) sao
sistemas desenvolvidos para, de certa forma, reproduzir a capacidade humana de ler textos”.
Através desta definicdo, pode-se entender a importancia desse tipo de aplicagdo para o ser

humano.

O funcionamento basico de um sistema OCR traduz-se da seguinte forma: o
computador recebe uma imagem, processa essa imagem de maneira que ele possa entendé-la,
compara-a a uma base ou a aplica a um processo de reconhecimento, donde retornara uma

representacdo de caracter reconhecido.

2.2.2 PROCESSAMENTO DA IMAGEM

De acordo com [HAR1983], o processamento de imagens ¢ uma area de estudos que

tem evoluido constantemente dentro da computagdo. Esse crescimento ¢ devido



principalmente ao desenvolvimento de equipamentos cada vez mais baratos para a captura e

tratamento das imagens digitais.

2.2.2.1 IMAGENS DIGITAIS

O processo de digitalizacdo, segundo [OSO1991], consiste em realizar a aquisi¢do de
uma imagem e envid-la ao computador em um formato adequado para que este possa
manipulé-la. As informagdes visuais sao convertidas em sinais elétricos, que sao convertidos
em valores bindrios a serem armazenados na memoria do computador. Neste processo, 0s
sinais sdo amostrados espacialmente e quantificados em amplitude, de forma a obter a

imagem digital.

No processamento de imagens, a imagem digital ¢ definida como sendo uma matriz
formada por m x n elementos. Cada elemento dessa imagem ¢ denominado pixel (picture

element), que possui, associado, uma informagao referente a cor e luminosidade [OSO1991].

2.2.2.2 IMAGENS B{LEVEL

Segundo [SCH1997], as imagens bi-/level contém somente dois niveis de cinza: o preto
e o branco. As imagens precisam de apenas 1 bit por pixel para serem representadas.
Geralmente imagens bi-level podem ser produzidas através do processo de limiarizagdao
(thresholding), que consiste em comprimir as variagdes de cinza em sua escala até que a
imagem fique somente com dois niveis, resultando em um conjunto menor de informagdes do

que o presente na imagem original.

Em geral, o primeiro passo para efetuar o processamento de imagens no formato bi-
level, e realizar a distingdo entre o que ¢ objeto e o que ¢ fundo. Apds realizado esse
reconhecimento, ocorre a tentativa seguinte de identificar o objeto através de suas
caracteristicas, tais como: moldura, tamanho e orientacao, que sdo propriedades mensuraveis,

para em seguida comparar com as medidas encontradas em classes ja conhecidas do objeto.

2.2.2.2.1 CONECTIVIDADE

Segundo [SCH1997], o relacionamento entre os pixels individuais de uma pequena

area, determina muitas caracteristicas da imagem. O relacionamento mais utilizado ¢ a



conectividade. Considera-se na imagem um pixe/ P, uma linha i e uma coluna j. Visualizando

uma pequena regido deste pixel, pode ser rotulada a vizinhanga dos pixels [PAR1993]:
a) Os vizinhos horizontais a P sdo os numeros 3 e 7;

b) Os vizinhos verticais sdo 1 e 5;

c) Os pixels restantes sdo vizinhos diagonais.
O quadro abaixo mostra a relacao de vizinhancga entre pixels:

Quadro 1 —relagdo de vizinhanga entre os pixels

8 1 2
(i-1,j-1) (i-1,j-1) (i-1,j-1)
7 P 3
(i-1,j-1) (i-1,j-1) (i-1,j-1)
6 5 4
(i-1,j-1) (i-1,j-1) (i-1,j-1)

Fonte: [PAR1993]

Deve-se também, em muitos casos, conhecer a conectividade das regides dos pixels.

De acordo com [PAR1993], as regides conexas sao definidas como (figura 1):

a) 4-Conexa: cada pixel da figura pode ser alcancado através de movimentos na

horizontal e na vertical.
b) 8-Conexa: para alcangar um determinado pixel da imagem, sdo utilizados

movimentos horizontais, verticais e diagonais.

Figura 1 - regides (a) 4-conexa e (b) 8-conexa

QOCOROLS LOCCO00Q0G0

jelolslel 11 Yo O..ODO..OOOg
ol T 1T 1 1a) jale] 1 Jalelel ¥ ¥alole)
QCeeven [slelel 1 Tololel T Yols!
jolsT T 1 7 Tsle [slefelol 1 Jelelel T 1o
jelelalel Jalalel jelelalelol T Talal ¥ 15}
[ole T T ¥ T T4} jegeielnl I lelole]l I Tol
COSEBR0 jeioariol L 1 1 7 Telale)
jojel T 1 T ¥ 75 olslels]l T 1 T T Tolelel
QRODOCQO jelelalalolelsloleToToTs)

dLonesn 8-Conexa
(a) {o}

Fonte: [PAR1993]



A localizagao de regides conexas ¢ de facil identificagdo, pois freqiientemente elas
correspondem aos objetos ou um grupo de objetos pertencentes & uma imagem. Antes de um
objeto ser descrito ou reconhecido, ¢ necessario conhecer a sua posi¢do, e todos os pixels

pertencentes ao objeto devem ser identificados.

Para se visualizar os objetos de uma regido conexa, assume-se que a regido pode ser
identificada como o preto sendo representado pelo nimero zero (0), que representa o objeto, €
o branco representado pelo nimero 255, assumindo-se que este valor represente o background
da imagem. Os pixels da regido conexa estdo conectados uns aos outros, ¢ necessario
encontrar um pixel pertencente a regido. Entdo, quando todos os pixels conexos forem

encontrados, a procura termina.

2.2.2.2.2 OPERAGOES COM IMAGENS BI-LEVEL

A alteragdo ou a representagdo de uma imagem bi-level ¢ simples, mas, em virtude do
menor numero de informagdes disponiveis em cada pixel para compor a imagem (somente as
cores preta e branca), podera existir uma diminui¢do da qualidade da imagem, seja em realce,

nitidez ou mesmo, em certas ocasides, a impossibilidade de reconhecimento da mesma.

De acordo com [PAR1993], para manipular imagens bi-level, algumas das técnicas
utilizadas sdo a erosdo e dilatagcdo, além da técnica de esqueletizacdo, que sdo descritas a

seguir.

2.2.2.2.2.1 EROSAO E DILATACAO

A erosdo consiste em “arrancar” a camada externa de pixels de uma imagem. Ela ¢
uma operagdo destrutiva realizada sobre a imagem, ou seja, ndo hd como determinar quais os
pixels a serem removidos e, assim, ndo hd como restaurar. Uma regido pode sofrer um

processo de erosao repetidamente até desaparecer.

Considerando as duas regides existentes na figura 2, ambas tem a mesma area (12
pixels), mas, ap6s aplicar a erosdo de um pixel, vé-se que as duas imagens ndo sdo idénticas,

conforme demonstrado na figura 3.



Figura 2 - imagens antes da erosao

QoooCOCoO0 QOOOOO0000
sleslslsislslaiale] iolazel 1 1 1 lelele
CCOeeee®CC ialeyel 1 1 1 leiele
CCeeeee®CC olazel 1 1 1 ISISle
elelelsleieiololele QOOO000000

Fonte: [PAR1993]

Figura 3 - imagens ap0s a erosao

QoooCOCoO0 QOOOO00000
sleslslsislslaiale] iolarelsleralalalalel
CoCCoCCoCC ialareiel 1 lelelele
CooCoacoac o000 00000
[elsloislsivlsielele Q000000000

Fonte: [PAR1993]

A técnica de dilatacao funciona de maneira contraria a erosao: ela adiciona uma nova

camada de pixels ao redor da imagem.

Essas operagdes tem como principais objetivos a corre¢do € a comparacao de imagens,
ja que, através da adig¢ao (dilatacdo) e remocao (erosdo) de pixels, os defeitos existentes em

uma imagem serao corrigidos.

De acordo com [PAR1993], existem dois processos que combinam erosdo e dilatacio:

a) opening: realiza uma erosao seguida de uma dilatacdo, obtendo uma imagem mais
suave que o original.

b) closing: ¢ primeiramente realizada uma dilatacdo e depois uma erosao. Apos esse

processo, as lacunas existentes na imagem original estardo fechadas.

2.2.2.2.2.2 ESQUELETIZACAO

As imagens que sdo compostas de muitas linhas, como as imagens de texto, tem a
posi¢do e a orientagdo das linhas e seus relacionamentos umas com as outras extremamente
significativos. Pixels extras sdo bagagem indesejavel que complicam a andlise, tornado

necessaria a sua remogao.

O processo efetuado para isso € conhecido por esqueletizacdo (thinning ou

skeletonizing), e tem por objetivo remover da imagem todos os pixels extras que ela possuir,



obtendo assim uma imagem mais simples com a mesma representatividade da imagem

original (figura 4).

. Figura 4 - exemplo de esqueletizagdo (a) imagem original (b) esqueleto da imagem

QOO0 QOOoOQOOOOQ00
80 QOOOOOOQOOO00
L ] I8 Co000BORORRND
L 1 ] QCOOo0eD00000
oo (ojejelelele] lelsielelele]
Qo0 Q000008000000
[eyele; QCo0o0Oe000000
QOO sjelsininie] 161018181810
Q00 Q000008000000
Qo0 0000000000000
(b)

Fonte: [PAR1993]

A esqueletizacdo ¢ executada em dois momentos: inicialmente a imagem ¢ analisada e
0s pixels a serem eliminados sdo marcados. Apds esse momento, a imagem ¢ novamente
varrida e os pixels entdo sao efetivamente removidos. Estes dois processos se repetem até nao

existirem mais pixels redundantes na imagem, obtendo assim o esqueleto da imagem.

A esqueletizagdo possui algumas caracteristicas que devem ser levadas em
considera¢ao [PAR1993]:
a) o objeto deve consistir-se de regides delgadas, um pixe/ de largura;
b) os pixels que compdem o esqueleto devem estar proximos ao centro, cruzando uma
secdo da imagem;
c) os pixels do esqueleto devem estar conectados uns aos outros para formar o mesmo

numero de regides da imagem original.

Contudo, os métodos de esqueletizacdo de imagens nao sdo perfeitos, pois a maioria
dos algoritmos corroem a fronteira do objeto, sendo completamente sensiveis a pequenas

irregularidades presentes no contorno.

2.2.3 CLASSIFICAGAO DA IMAGEM

Um dos maiores problemas encontrados no processo de reconhecimento de caracteres

¢ encontrar uma caracteristica que possa identificar o caracter dentro de um conjunto.



Encontrada essa caracteristica, o processo de reconhecimento do caracter se torna mais

simples de ser resolvido.

Na figura 5, s3o mostrados quatro exemplos diferentes de letras “E” que sdo
reconhecidas visualmente, mas onde os softwares de reconhecimento fracassam, em virtude
da enorme gama de fontes e estilos que podem ser aplicados.

Figura 5 - exemplos da letra E (a) girada em 45° (b) formada por pontos individuais (c)
formado por linha ndo conectadas (d) fonte estilizada

L 4

L 4

SO® — _
L 4

S

L

*o00® —

(a) (b) (c) (d)

Fonte: [PAR1993]

Alguns dos métodos utilizados para classificar uma imagem, segundo [SCH1997], sao

os descritos a seguir.

2.2.3.1 QUANTIDADE DE ORIFiICIOS E PONTOS FINAIS DA
IMAGEM

Algumas caracteristicas basicas dividem os caracteres em classes, permitindo a analise
de cada classe por diferentes métodos. O numero de orificios divide o grupo de caracteres em
trés partes [SCH1997]:

a) os caracteres B e 8 possuem dois orificios;

b) os caracteres A, D, O, P, Q, a,b,d, e, g, 0, p, q, 6, 9, 0, e, as vezes, o numero 4

possuem um orificio;

c) os caracteres restantes nao possuem orificio.

O numero de pontos finais pode também ser usado para agrupar imagens de caracteres.
Um ponto final ¢ freqiientemente, mas nao sempre, indicado por um pixe/ 1-conexo na versao
delgada da imagem. A letra A, por exemplo, tem dois pontos finais, localizados na base. A
letra X tem quatro pontos, um em cada canto. Combinando essa caracteristica ¢ o0 nimero de
orificios consegue-se uma classificagdo melhor do que utilizados isoladamente. Por outro

lado, existem caracteres que possuem ponto final e orificio, sendo eles: O, o e 0 (zero).
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2.2.3.2 DENSIDADE DA IMAGEM

Segundo [OSO1991] o célculo da densidade da imagem ¢ uma técnica empregada e
que obtém bons resultados. Ela consiste em dividir o caractere em regides (comumente 9 ou
16, através de uma matriz 3x3 ou 4x4), e verificar a quantidade de pontos pretos existentes
nas regides. Assim pode-se detectar a presenca ou auséncia de pontos em determinadas

regiodes, o que simplifica a classificagdo do caracter a ser reconhecido.

2.2.4 SEGMENTAGAO DE CARACTERES

De acordo com [SCH1997], a segmentacdo tem por objetivo obter, a partir de uma
imagem digitalizada, um conjunto de primitivas — os segmentos significativos — que contém a
informagdo semantica relativa a imagem. Geralmente, as primitivas utilizadas sdo naturais:

contornos ou regides.

A segmentagdo ¢ um passo extremamente necessario e critico em um sistema OCR.
Qualquer erro cometido durante esta etapa nao poderd ser corrigido no passo seguinte, o

reconhecimento. Em outras palavras, erros de segmentacdes afetam diretamente o

reconhecimento [CAS1983].

Em [CAS1983] encontram-se alguns métodos de segmentagao:

a) Método de segmentacdo TSSRS (7wo-Stage Segmentation and Registration
Scheme), que tem como base dois estagios de segmentacao:

- para ser possivel a segmentagdo, primeiramente verifica-se as informacdes
referentes aos objetos e seus limites;

- apos, algumas rotinas especiais sdo aplicadas a regido de fronteira da imagem,
sendo que a segmentagdo da regido ¢ efetuada analisando-se o objeto e buscando
os limites que ele possui.

b) segmentagdo vertical: este método de segmentacdo baseia-se em uma grade padrao,
que ¢ determinado pelo campo e pela linha base, sendo também chamada de
segmentacao por campo;

c) segmentacdo de caracteres que se tocam: neste método, primeiramente, a regido ¢é

dividida em vérias zonas horizontais. Dentro de cada zona, um conjunto de lacunas
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verticais contiguas ¢ procurado. O ponto mais a esquerda e mais a direita de cada
lacuna sao registrados, respectivamente, como “L” e “R”;
d) segmentacdo horizontal: neste método, sdo utilizadas as referéncias das coordenadas

da imagem para definir a segmentacao da regido confinada.

Segundo [FAC1993], existem quatro formas diferentes de se efetuar a segmentacgdo de
imagens:

a) segmentacao por regiao;

b) segmentagdo por textura;

c) segmentacdo por contorno; €

d) segmentagdo por enlace de bordas e deteccao.

2.241 SEGMENTAGAO POR REGIAO

Na segmentac¢do por regido, a regido de uma imagem ¢ um conjunto de pontos ligados,
podendo-se chegar a outro ponto da regido partindo de um ponto inicial. Em geral, as regides
que se deseja detectar sao homogéneas ou seja, possuem alguma propriedade constante (em

geral, a continuidade do nivel de cinza) [SCH1997].

Existem dois métodos para segmentacao por regido:

a) limiarizacdo (thresholding): separa as regides de uma imagem quando a mesma
apresenta duas classes, o fundo e o objeto, estando baseada no histograma para
realizar esta operagdo. Quando os niveis de cinza sdao bem distintos, formam no
histograma picos separados por vales, facilitando o processo de limiarizagao;

b) divisdo e fusdo (split and merge): os pixels sdo agrupados, de maneira a formar uma
regido, onde serda verificada uma condicdo de homogeneidade. Aplicam-se

sucessivas divisoes e fusdes até obter-se regides que satisfagam o critério definido.

2.2.4.2 SEGMENTO POR TEXTURA

Deve permitir o destaque dos motivos da imagem, ou seja, das caracteristicas
existentes em uma imagem, considerando propriedades de regularidade e repeti¢do. O motivo
deve ser um agrupamento aleatorio de subconjuntos da imagem. Os trés métodos usados na

segmentacgdo por textura sdo [SCH1997]:
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a) técnica estatistica: permite caracterizar uma textura do tipo suave, irregular,
granulado, etc.;

b) técnica estrutural: preocupa-se com a disposi¢do das primitivas da imagem, como
exemplo, textura baseada em linhas paralelas dispostas regularmente;

c) técnica espectral: levam as propriedades do espectro de Fourier e permitem detectar

a periodicidade global, identificando altas energias.

2.2.4.3 SEGMENTAGAO POR CONTORNO

Um contorno ¢ uma mudanca brusca no nivel de cinza entre duas regides relativamente

homogéneas [SCH1997]. Existem dois métodos aplicaveis a segmentagdo por contorno:

a) deteccao de pontos: executa-se a segmentacdo através de pontos particulares
relevantes a imagem, que devem conter muita informacdo e nao devem ser
deteriorados pelo ruido. Para ser eficiente, deve ser eliminado o ruido presente na
imagem;

b) deteccdo de contornos: ocorre através de um operador de derivada local. O
gradiente G(X, y) e o laplaciano L(x, y), respectivamente operadores de primeira e
segunda ordem, podem ser usados. Para maior nitidez, ¢ utilizado o processo de

limiariza¢do da imagem.

2.2.4.4 SEGMENTO POR ENLACE DE BORDAS E DETECGCAO DE
CONTORNOS

De acordo com [SCH1997], as técnicas descritas anteriormente nao sdo muito precisas
devido a ruidos, cortes no contorno e outras perturbagdes existentes nas imagens. Abaixo sao
descritas técnicas que visam aumentar a precisdo da segmentagao:

a) perseguicdo de contornos: necessita de uma ferramenta que permita a analise das
caracteristicas dos pixels que possam pertencer ao contorno e escolher o mais
relevante. O principio deste algoritmo reside na busca de pontos similares do
contorno, onde cada ponto deve respeitar um critério de pertinéncia ao contorno
escolhido da vizinhanga do ponto anterior;

b) transformada em Hough: ¢ aplicada quando tem-se informagdes precisas sobre a

forma da curva. Os dados de base da transformada de Hough sao geralmente pontos
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de uma imagem obtidos através das transformagdes de gradiente e do thresholding.
A 1idéia ¢ aplicar na imagem uma transformacao de forma que todos os pontos de
uma mesma curva sejam mapeados num unico ponto do espaco, usando os
parametros da curva procurada.

c) técnicas do grafo: método global baseado na representacdo de segmentos de reta na
forma de uma estrutura de grafo e na pesquisa de menor custo correspondente a
segmentos significativos. Esse procedimento ¢ mais complicado, porém tem a

vantagem de fornecer resultados satisfatorios na presenga de ruidos.
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3 REDES NEURAIS

3.1 INTRODUGAO

As redes neurais sdo “maquinas” concebidas para trabalharem segundo o mesmo
processo de um sistema nervoso. Seus elementos de processamento sao neurdnios artificias,
interconectados, que efetuam a soma das entradas e geram uma saida através da aplicagdo

dessa soma a uma fun¢ao de transferéncia.

3.2 O NEURONIO BIOLOGICO

O neuronio (figura 6), basicamente, capta o estimulo nos seus dendritos e o transmite
pelo axonio para que o estimulo atinja um outro neurdnio ou célula. Essa captagdo do
estimulo ¢ realizada por receptores sensoriais especializados que, segundo [TAF1995], podem

ser mecanicos, térmicos, nociceptores, quimicos, entre outros.

Figura 6 - neur6nio biologico

W Y, Constituintes da céluia:

membrana celular
citoplasma
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: | Diferentes pallu; da célula: i P
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soma [corpo da célula)
dendrito

f

\

Os estimulos entram nos neurdnios através das sinapses (conexdes existentes entre os

neurdnios), que conectam os dendritos de um neurdnio aos axénios de outro neur6nio ou com
o sistema nervoso. Esses estimulos, na forma de sinais, sao passados para o somador (corpo
celular), que os adiciona e os aplica a um sensor de limiar, responsavel por definir o nivel de

energia minima de entrada acima do qual o neur6nio ira disparar.
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Se a soma dos sinais € maior que o nivel de limiar, o neurénio envia energia através do
axonio, de onde a energia ¢ transmitida para outras sinapses (ou as vezes, diretamente para
axonios ou corpos celulares, dependendo da conexdo do axdnio original), ou também

realimenta a sinapse original; mas se a soma for menor que o limiar definido, nada acontece.

As sinapses tem grande importancia na memoriza¢do da informag¢do, pois a maioria

destas ¢ que retém a informacao.

3.3 O ELEMENTO DE PROCESSAMENTO

Um processo semelhante ao que ocorre no cérebro humano ocorre nos neurénios de
uma rede neural (também conhecidos como elementos de processamento (figura 7) ou nodos):
os sinais entram nos nodos através de conexdes ponderadas, onde a informacdo estd
armazenada. Cada sinal que entra pelo sistema, seja ele positivo ou negativo, ¢ multiplicado
por um numero, ou peso, que indica sua influéncia na saida do nodo. E feita a soma
ponderadas dos sinais, que produz um certo nivel de atividade. Como num neuronio natural,
uma resposta s6 ¢ gerada num nodo se esse nivel de atividade ultrapassar um limite. Se nao
atingir esse nivel, nenhuma saida ¢ gerada, o que indica que ndo ha informagao a ser fornecida

pelo nodo.

Figura 7 - neurdnio artificial

Entradas

Saida

)

A operagao dos elementos processados envolve os seguintes passos:
a) classificagdo dos sinais de entrada;
b) computacio das somas ponderadas individuais;

c) combinagdo das somas ponderadas individuais;
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d) aplicagao da fun¢ao de transferéncias na soma.

3.4 ANALOGIA COM O CEREBRO

No quadro 2 ¢ exibida uma analogia do neuré6nio artificial com o neur6nio biologico.

Quadro 2 — analogia entre o neurdnio bioldgico e neurdnio artificial

Neuronio biolégico Elementos de processamento
Dendritos Entradas
Sinapses Conexdes ponderadas
Somador Fung¢ao somadora
Limiarizagdo (threshold) Funcao de transferéncia
Ax06nio Saida global

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural ¢ um modelo matematico que consiste em varios nodos, semelhantes
aos neuronios. Estes nodos sdo organizados em camadas, onde cada um deles tém conexodes
ponderadas com outros elementos, sendo que estas conexdes podem tomar diferentes

configuragdes, dependendo da aplicagao desejada [LOE1996].

Geralmente, uma rede neural ¢ constituida de uma camada de entrada, responsavel por
receber os estimulos, € de uma camada de saida que ira produzir a resposta. Algumas redes
podem ter uma ou mais camadas intermediarias, denominadas camadas ocultas. A capacidade

computacional de uma rede neural estd nas conexdes entre os nodos.

Similarmente as redes bioldgicas, as redes neurais podem ser organizadas de diversas
maneiras. Entretanto, enquanto as redes bioldgicas tem como uma das caracteristicas o
processamento paralelo, as redes neurais artificiais implementadas em maquinas com

processamento seqiiencial sdo essencialmente seriais [TUR1993].

Basicamente, uma rede neural artificial ¢ composta de uma colecdo de neurdnios

(nodos), agrupados em camadas, tendo a seguinte estrutura.
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3.5.1 CAMADAS

Uma camada de uma rede neural € uma cole¢do de neurénios com a mesma funcgao.

Basicamente, as camadas de uma rede neural podem ser classificadas em:

a) entrada: o processamento ¢ realizado sobre valores numéricos, onde, em alguns
casos, cada valor de entrada corresponde a um tnico atributo [SIL1999]. O pré-
processamento ¢ necessario quando da analise de problemas envolvendo atributos
qualitativos ou imagens, para efetuar sua conversdao para valores numéricos
equivalentes [TUR1993];

b) saida: onde encontra-se a solugdo para o problema apresentado. Tal qual a camada
de entrada, esta s6 pode assumir valores numéricos. Nos casos em que o pré-
processamento ¢ efetuado na camada de entrada, nao ¢ exigido também na camada

de saida, porém ¢ comum a ocorréncia em ambas as camadas.

3.5.2 CONEXOES

Em relacdo as conexdes, podem ser feitas as seguintes consideragoes:

a) peso das conexdes: os pesos sdo elementos fundamentais a rede. Eles exprimem a
forga relativa, em valor numérico, dos dados alimentados ou transmitidos as varias
conexoes. Segundo [FAU1994], sdo eles que exprimem a importancia relativa de
cada entrada de um neuronio artificial;

b) tipos de conexdes: tem-se as redes feedback, onde o resultado tanto pode ser
encaminhado para a camada posterior quanto para a camada anterior; as redes
feedforward, onde o resultado ¢ enviado somente para a proxima camada; e as redes
feedlateral, onde o resultado do processamento ¢ enviado para os elementos da
mesma camada, devido a presenca de conexoes laterais [TAF1995];

c) funcdo soma: efetua os calculos necessarios para estabelecer a média dos pesos que
compreendem as conexdes dos neurdnios da camada de entrada [TAF1995];

d) fungdo de transferéncia: analisando o resultado de entrada, o neurdnio produz ou
ndo um resultado de saida. A partir disso entdo, a fun¢do de transferéncia modifica

o valor de saida do neurdnio para que o mesmo respeite uma determinada faixa de
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dominio [TAF1995].

3.6 TOPOLOGIAS DE REDES NEURAIS

A topologia de uma rede ¢ a maneira com que uma rede neural esta organizada.

As redes neurais artificiais incluem varios neurénios, interconectados de diferentes
maneiras, o que possibilita classifica-las entre as topologias conhecidas (figura &)

[KAR1996].

Figura 8 - exemplos de topologias de redes neurais

"o
De-Saa

Rede feedforward multicamada rede cooperativa/competitiva multicamada

Fonte: [KAR1996]

3.7 TIPOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com relagdo a associatividade, existem dois tipos de associacdo: auto-associativa, que
correlaciona um padrdo a ele mesmo, e hetero-associativa, que relaciona um padrao de
entrada a um padrao de saida [LOE1996]:

a) rede auto-associativa: segundo [LOE1996] as redes auto-associativas tem como
principal caracteristica a possibilidade de gerar um padrdo completo, sem as
distorcoes de um padrao ruidoso (com problemas). Cada tipo de rede auto-
associativa tem uma maneira diferente de padrao de aprendizado, ¢ pode manter
somente um certo niimero de padrdes em sua memoria.

b) rede hetero-associativa: de acordo com [TAF1995], uma rede de memoria hetero-
associativa mapeia um conjunto de padrdes (entradas) relacionados a outros
(saidas). E tipica para casos em que uma determinada entrada ja esteja associada a

uma determinada saida.
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3.8 METODOS DE CONTROLE DE APRENDIZADO

A monitoragdo ¢ o processo de controle de aprendizado da rede. Este processo de
aprendizado acontece, basicamente, de duas formas: o aprendizado supervisionado e o

aprendizado nao-supervisionado [TAF1995].

3.8.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Durante a sessao de treinamento, um estimulo de entrada ¢ aplicado e resulta numa
saida. Esta saida ¢ entdo comparada com um padrdo inicial informado a rede. Caso a resposta
atual da rede seja diferente da resposta fornecida pelo padrdo, a rede gera um sinal de erro,

que ¢ utilizado para a correcao dos pesos atuais da rede [KAR1996].

Concluido esse processo, o estimulo inicial ¢ fornecido novamente a rede, resultando
numa nova saida. Se essa saida coincidir com o padrao informado, a rede estara treinada para
esse estimulo; caso contrario, todo o processo de corre¢do sera repetido, efetuando-se novo

calculo dos pesos e nova apresentagao do estimulo inicial [KAR1996].

3.8.2 APRENDIZADO NAO-SUPERVISIONADO

De acordo com [SIL1999], as redes nao-supervisionadas tem a capacidade de
determinar uma correlacdao entre os possiveis padroes de entrada e sdo particularmente uteis
nos problemas em que as entradas variam com o tempo de forma conhecida. Segundo
[SIL1999], este mecanismo pode ser considerado como sendo a capacidade da rede de abstrair

correlagdes entre os estimulos de modo a obter as respostas desejadas.

3.9 MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

No quadro 3 sdo apresentadas os principais modelos de redes neurais e algumas

caracteristicas e aplicacdes.



Quadro 3 — Aplicacdes — Redes Neurais
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Modelo Aplica¢des Basicas | Ano Vantagens Desvantagens
Filtragem de sinal Répida e ficil de Somente ¢ possivel
Adaline/Madaline | adaptativo, equalizagdo 1960 | 2P classificar espagos
. implementar . o
adaptativa linearmente separaveis
. Natureza dos
Adaptive Capacidade de aprender exemplares categoricos
Resonance Reconhecimento de padrdes | 1983 P > de ap P g
novos padrdes podem mudar com o
Theory (ART) .
aprendizado
Reconhecimento de o
Backpropagation | padrdes, filtragem de sinal, 1974 | Operacdo rap ida, bem . Tempo de treinamento
o - | compreendida e com muitas
Perceptron controle robotico, 1986 longo

compressdo de dados, etc.

aplicacdes de sucesso

o Capacidade de
BAM — Memoria . p
. o Simples, prova clara da armazenamento,
Associativa Hetero-associativa 1987 oy oA - ~
e estabilidade dindmica precisao e recuperagao
Bidirecional
pobres
Boltzman . Capaz de formar .
. Reconhecimento de P . Tempo de aprendizado
Machine, Cauchy ~ o 1984 | representacdo 6tima das
. padrdes, otimizagao . ~ longo
Machine caracteristicas dos padrdes

Barin-State-is-a-
Box (BSB)

Revocagdo auto-associativa

1977

Bom desempenho

Incompleta em termos
de aplicagdes em

potencial
Evocagao auto-associativa impl tabilida Incapaz de aprender
Hopfield yocagao auto-assoc > | 1982 S. ples e es bilidade capaz de aprende
otimizac¢éo dindmica novos estados
Reconhecimento de Capaz de reconhecer padroes
Neocognitron | caracteres 1975 [ independente da escala, Estrutura complexa
manuscritos/imagens rotacdo e translagdo.

Quantizagdo de

Revocagdo auto-associativa,

Capaz de auto-organizar

vetor de ~ 1981 Treinamento lento
. compressdo de dados vetores
aprendizagem
" Excelente para classificagao,
Controle robdtico, . ~
Recurrent . 1987 | mapeamento de informacdes | Rede complexa
reconhecimento da fala... -
variando no tempo
Redes de liaces Nao ¢ claro o modo de
c 18ag Classificagdo, mapeamento | 1988 [ Rapida para treinar identificar funcdes
funcionais
adotadas
Janela fixada para a
Time-Delay Reconhecimento de fala 1987 | Réapida operagao atividade temporal

representada
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3.9.1 MODELO FEEDFORWARD BACKPRORGATION

O modelo feedforward backpropagation surgiu em meados da década de 80 e
constitui, segundo pesquisadores [WIL1995 apud SIL1999], a mais difundida e largamente
usada entre todas as arquiteturas e modelos de redes neurais conhecidas. Como principais
novidades deste modelo em relacdo aos anteriores estdo as multiplas camadas, com a
possibilidade de valores de entrada e saida continuos, tais como 1,0001 até 2,0009. Ainda
assim, existem limitagdes quanto ao nimero de camadas, pois, a partir de certa quantidade, as
camadas anteriores sao repetidas, de forma a nao demonstrar avango no processo de

convergéncia [LOE1996].

As aplicacdes modeladas nesta topologia necessitam de padrdes de entrada e saida,
para os quais a rede ird convergir ¢ se estabilizar (treinamento ou aprendizado). Este
aprendizado € supervisionado, pois para cada padrao de entrada estd associado um padrao de

saida desejado [LUN1999].

Os neurdnios das camadas ocultas concedem a rede capacidade de abstracdo e
generalizagdo, ou seja, ¢ capaz de classificar um padrao complexo mesmo quando este nao

pertenceu ao conjunto de treinamento, portanto, a rede € imune a pequenas falhas.

De uma maneira sistematica, a forma com que os valores s3o passados de uma camada
a outra ¢ a seguinte: a soma ponderada de cada elemento de processamento com 0s pesos
associados as conexdes existentes entre os neurdnios, feita pelo modulo somador, ¢ levada ao

modulo de ativagdo, que gera um sinal de saida [SIL1999].
A funcdo somadora do neurdnio ¢ definida por (figura 9):

Figura 9 - fun¢do somadora do elemento de processamento

Yij =" Xi*Wij

i=l

Onde:

a) Yj = saida da rede neural do elemento j;
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b) £ = somatdrio dos valores de entrada multiplicados por seus pesos;
c¢) Xi = valor de entrada do indice i;

d) Wij =peso associado ao elemento j de indice i.

O treinamento deste modelo consiste em ajustar os pesos de conexdes das camadas
para que o conjunto de entradas atinja o conjunto de saidas desejado. Para tanto, o algoritmo
executa varios passos, a saber:

a) introduzir os pares de entrada;

b) calcular as saidas (fungdo soma e transferéncia);

c) verificar se as saidas obtidas estdo proximas das saidas desejadas, considerando a

taxa de erro;

d) caso o erro seja superior ao parametrizado para o modelo, corrigir os pesos;

€) repetir os passos anteriores até que a rede assimile os padrdes a ela submetidos.

A revocacao da rede ¢ feita com os pesos armazenados em arquivos. Nesta etapa, um

novo padrdo de entrada ¢ oferecido a rede. Ela ird, entdo, computar e gerar a nova saida.

Sua rapida operacionalizagdo, apresentando capacidade de generalizagdo, robustez e
abstracdo sao as suas principais vantagens. O fato de requerer um longo tempo de
treinamento, em virtude da necessidade de estabilizacdo e convergéncia da rede ¢ a sua

desvantagem, segundo Loesch [LOE1996].

3.9.2 MODELO PERCEPTRON

Segundo [SIL1999], o Perceptron foi a primeira rede neural a emergir. Possui o
conceito substanciado de neurdnio artificial o qual ainda hoje ¢ usado, onde cada neurdnio
computa uma soma ponderada de suas entradas, e passa esta soma em uma fun¢do nao-linear
com limiarizagdo. A criacdo do modelo Perceptron ¢ creditada a Frank Rosenblatt, que o criou
para que servisses como ferramenta de pesquisa de modelagem de possiveis mecanismos

cerebrais e para o reconhecimento de padroes.
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

4.1 ESPECIFICAGAO

Neste trabalho estd sendo proposta a automatizagao do processo de reconhecimento de
palavras em imagens previamente digitalizadas. Esta operagdo ird envolver desde o preparo da

imagem com a palavra até a apresentagdo da palavra reconhecida (figura 10).

O protétipo desenvolvido ira efetuar o reconhecimento de imagens criadas com fonte
Courier New, maiusculas, tamanho 12, utilizando os efeitos negrito e itdlico, além da fonte
normal. Ndo foram reconhecidas letras minusculas, caracteres acentuados, caracteres

especiais € numeros.

Pré-Processamento da Imagem

Treinamento da Rede Segmentacdo dos Caracteres da Palavra

Y

Reconhecimento da Imagem Informada

Figura 10 — Processo de funcionamento do prototipo

Existem dois processos distintos a serem efetuados pelo prototipo: o treinamento da

rede e o reconhecimento da palavra.

O treinamento da rede ¢ efetuado utilizando-se imagens no formato bitmap (mapa de
bits) com fonte Courier New, tamanho 12, utilizando-se dos efeitos normal, italico e negrito
(para melhorar o grau de generalizacao da rede), representando as 26 letras do alfabeto. As

imagens foram desenhadas no Adobe Photoshop 5.0.
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Para eliminar possiveis ruidos existentes nas figuras antes de submeté-las ao processo
de treinamento da rede, foi aplicado um algoritmo para efetuar a binarizagao da imagem. Esse
algoritmo utilizou, como fator de limiarizagdo, a cor cinza, que representa a metade da escala
normal utilizando-se 256 cores. Os valores que estiverem acima desse valor, ou seja, as cores
que estiverem entre o cinza e o branco, serdo convertidas para branco, e as cores que

estiverem na faixa existente entre o cinza e o preto, serdo convertidas para o preto.

Apos efetuado a binarizagdo da imagem, ¢ gerado um arquivo texto contendo o mapa

de bits da imagem a ser aplicada (figura 11).

Figura 11 — exemplo da letra “A” e seu respectivo mapa de bits

1100111
1101011
1101011
1101011
1000001
1011101
0001000

Essa imagem ¢ entdo aplicada a uma rede neural modelada de acordo com o
especificado mais adiante, na secdo sobre a defini¢do da rede neural. Quando a rede convergir
e estabilizar frente ao padrao desejado, serd criado um arquivo texto armazenando os pesos de

cada conexao para a padrao selecionado.

O outro processo executado pelo sistema ¢ o processo de reconhecimento de uma
imagem contendo uma palavra (figura 12). Para esse processo, também foram utilizadas
imagens com as caracteristicas ja descritas quando da descri¢dao do processo de treinamento

da rede neural.

Inicialmente ¢ realizado, também, a binarizagdo da imagem para eliminar possiveis
ruidos existentes na figura. Quando do término da binarizacdo, ¢ realizada a segmentacdo da

palavra selecionada, isolando os caracteres existentes nela. Tendo em vista que o protdtipo
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apresentado somente trabalha com fonte de tamanho fixo, o algoritmo de segmentagdo
considera espagos fixos (7 pixels) para a separacao das letras [OSO1991]. Para cada letra
identificada na palavra ¢ gerado um arquivo em formato texto contendo o mapa de bits da

mesma, que sera utilizado durante a etapa seguinte, de reconhecimento.

No reconhecimento dos caracteres da palavra, o mapa de bits gerado para cada uma
das letras ¢ aplicado a rede neural, iniciando-se o processo sempre pela letra “A”. Caso a letra
ndo seja reconhecida, serd testada contra o padrao da letra “B”, e assim sucessivamente, até
que se identifique qual a letra esta sendo analisada. Caso ndo seja possivel identificar a letra
entre as 26 letras do alfabeto, a palavra ¢ imediatamente definida como ndo reconhecida. Para
o processo de reconhecimento foi escolhida uma rede neural, devido a sua grande capacidade
de generalizagdo, utilizando como modelo o Feedforward Backpropagation, por se tratar de

uma rede propria para o reconhecimento geral de padroes [LOE1996].

Figura 12 — diagrama do reconhecimento de uma palavra

Binarizar Imagem

A

Separar caracteres da imagem

»

A
Reconhecer Caractere

Reconheceu letra?

;/ Palavra ndo reconhecida >

C Palavra reconhecida >




26

4.1.1 DEFINIGAO DA REDE NEURAL

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se por utilizar o modelo de rede neural
Backpropagation. Esta rede tem sua estrutura composta por 56 neurdnios de entrada, que
representam uma matriz de 8 x 7 de cada letra a ser reconhecida, uma camada oculta
composta por 28 neurdnios, ¢ uma camada de saida contendo 7 neurdnios. Esses sete
neurdnios da saida representam o valor binario do caractere reconhecido de acordo com a

tabela ASCII.

A rede foi treinada de maneira que, para cada caractere informado na camada de
entrada, existisse apenas uma combinacdo possivel de neuronios ativos, que correspondesse as

informacgdes iniciais da rede.

4.1.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Para o treinamento da rede foram utilizados figuras representando as vinte e seis letras
do alfabeto, maitisculas. As imagens utilizadas foram criadas no formato bitmap com fonte
Courier New, tamanho 12, utilizando-se dos efeitos normal, italico e negrito. Com isso,
obteve-se uma matriz de pesos que representasse cada letra do alfabeto, uma vez que o

treinamento foi efetuado para cada letra individualmente.

4.2 IMPLEMENTAGAO

4.2.1 VISUAL BASIC

O ambiente de desenvolvimento escolhido para o desenvolvimento do prototipo foi o
Visual Basic (versdo 5.0, da Microsoft), ja que o autor deste esta familiarizado com o mesmo,

e tendo em vista que o ambiente também se adequa aos objetivos deste prototipo.

4.2.1.1 CARACTERISTICAS DO VISUAL BASIC

McKelvy [MCK1997], em seu livro, descreve algumas das caracteristicas do Visual
Basic:

a) descendente do Basic;
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b) programagao orientada a eventos;

¢) linguagem compilada e nao interpretada (embora essa op¢dao possa ainda ser
escolhida);

d) desenvolvimento rapido de aplicacdes;

e) utilizacdo de SQL para acesso a bases de dados;

f) conectividade através de ODBC.

Também podem ser citados alguns recursos disponiveis na linguagem, tais como:
a) suporte a controles OCX;

b) modelos de aplicativos e formulérios;

c¢) criagdo de bibliotecas de funcdes (DLLs — Dynamic Link Libraries);

d) assistentes para criagao de formularios, classes.

4.2.2 APRESENTAGCAO DO PROTOTIPO

Ao iniciar o prototipo, o usuario ira deparar com uma janela e um menu (figura 12),

apresentados segundo o padrao windows.

4.2.2.1 ARQUIVO

Na op¢ao Arquivo do menu do prototipo, temos a op¢ao “Abrir Imagem” que ird
exibir uma caixa de didlogo (figura 13) para selecionar a imagem desejada para o
reconhecimento. Deve salientar também que essa opcdo s estara ativa caso o usudrio ja tenha

acessado a tela de reconhecimento.
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Figura 13 — O item Abrir Imagem do menu Arquivo
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Cu

I []E AN

B CH Co O
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F L Cs Oz
Figuraz Cam oar

e | [ e |
Argquivoz do . : - Cancelar
ipo: I.-'-‘-.rquwu:us bitrnap J |

[ Abiir como somente lsitura

e

4.2.2.2 OPERAGOES

Neste menu encontram-se as opg¢des para Treinar a Rede e Reconhecer a Palavra

(figura 14).

Figura 14 — Menu Operagoes

- 0OCR

Arquivo | Operagies

Treinar Rede Chl+T

Heconhecer Palavra Chil+R
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4.2.2.2.1 TREINAR REDE

Caso nao exista uma matriz de pesos para iniciar o processo, o prototipo ira criar uma
matriz com os pesos iguais a 1 (um), a partir de onde sera iniciado o treinamento e ajuste dos

pesos da rede.

Para efetuar o treinamento da rede, deve ser informado qual a letra que se deseja
treinar. Feito isso, basta pressionar o botao “Treinar” para iniciar o treinamento da rede. Ao
concluir o treinamento da letra selecionada, o sistema ird informar que concluiu o processo de
treinamento com sucesso. Nao € necessario salvar a matriz de pesos, uma vez que o prototipo

ird efetuar o salvamento da mesma apos o treinamento com sucesso de cada letra (figura 15).

Figura 15 — tela de treinamento da palavra

4.2.2.2.2 RECONHECER PALAVRA

Ao selecionar a opcao “Reconhecer”, a tela para realizar o reconhecimento das

palavras serd exibida (figura 16).
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Figura 16 — tela de reconhecimento da palavra

. 0CR I =] E3

Arguivo  Operagies

Figura representa palavra I

Reconhecer |

Para efetuar o reconhecimento, deve primeiro ser selecionado uma figura com a
palavra a ser reconhecida, através do menu “Arquivo — Abrir”. Apoés isso, basta pressionar o
botdo “Reconhecer” para submeter a figura selecionada ao tratamento e reconhecimento. Ao
concluir o reconhecimento, o protdtipo ird exibir uma mensagem com a palavra reconhecida

(figura 17).

Figura 17 — Palavra reconhecida

W OCR

Arguivo  Dperagtes

Figura representa palavra IHDE ERTO

FOEEERTO

Reconhecer

OCR

S air

Palavra reconhecida
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Caso seja utilizada alguma figura nao correspondente ao padrao de fonte determinado
no prototipo, ou a palavra informada ndo corresponde a imagem selecionada, o prototipo
exibird uma mensagem informando que ndo conseguiu reconhecer a figura selecionada (figura

18).

Figura 18 — palavra ndo reconhecida

in OCRH
Arquiva Dperacies

Figura representa palavra IM.-*-.FEElEI

[FOEERTT OCR

FReconhecer

Palavra ndo reconhecida
S5 air

4.2.3 RESULTADOS OBTIDOS

Em virtude do ambiente altamente controlado que foi utilizado durante o
desenvolvimento do prototipo, a rede neural ndo apresenta taxas de erro durante a fase de
reconhecimento. Assim, para uma avaliacdo do desempenho da rede, segue na tabela abaixo o

nimero de iteragcdes necessarias para o aprendizado de cada letra (Quadro 4).

Quadro 4 — niimero de iteragdes para cada letra

A/ B|C|D|E|F|G/H|I|J | K|L|M

2131316 |56 51281107 ]13]9
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi ilustrada a utilizagdo das redes neurais para o reconhecimento de
caracteres. Durante o desenvolvimento do trabalho, concluiu-se que a fase de segmentagdo ¢
uma das etapas mais criticas, pois, qualquer problema nessa etapa ira afetar diretamente o

desempenho do prototipo.

Durante o decorrer do trabalho, foram observadas vantagens e desvantagens do uso de
redes neurais. A principal vantagem observada foi o a caracteristica de auto-aprendizado, ja
que as redes neurais ndo necessitam de conhecimentos de especialistas para tomar decisoes,

baseando-se unicamente nos exemplos que lhe sdo fornecidos.

Entre as desvantagens observadas das redes neurais, destacam-se:

a) caixa preta: segundo [SIL1999] ¢ impossivel saber porque a rede chegou a uma
determinada conclusdo; os pesos utilizados ndo aceitam uma interpretagdo logica:
sabe-se apenas que funcionam;

b) trabalho artesanal: ndo ha regras gerais para se determinar o volume de dados para
treinamento, quantas camadas utilizar, a melhor estratégia de treinamento, enfim,
como desenvolver a rede: esses pardmetros s podem ser estabelecidos através de

experiéncias com redes e através de tentativa-e-erro.

Considera-se que o objetivo do trabalho, desenvolver um prototipo de software para
reconhecimento de caracteres utilizando redes neurais, foi alcancado. No entanto, por se tratar
de um prototipo, existem varias melhorias que podem ser implementadas, como descrito

abaixo.

5.1 LIMITAGOES

O prototipo desenvolvido apresenta as seguintes limitacdes:
a) so reconhece letras em fonte Courier New, tamanho 12;
b) nao foram reconhecidos caracteres com acentuagao;

¢) ndo reconhece letras minusculas;

d) numeros e caracteres especiais ndo foram reconhecidos;

e) ndo foi efetuado o calculo do limiar para geracdo do histograma. Sendo assim, ndo
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foi gerado um histograma.

Apesar das limitagdes que foram apresentadas, o prototipo desenvolvido serviu para

validar os algoritmos e idéias apresentadas pelos autores referenciados.

5.2 EXTENSOES

Como extensdes possiveis para este trabalho, pode-se citar:

a) reconhecimento dos caracteres minusculos, caracteres especiais € nimeros, que nao
sdo reconhecidos hoje;

b) reconhecer diversos tipos de letras, ndo s6 a especificada hoje;

c) aprimorar os algoritmos para o pré-processamento da imagem, de forma que o

limiar seja calculado, melhorando a qualidade do reconhecimento.
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