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RESUMO

Este trabalho apresenta a descricdo de um modelo para reconhecimento de texto manuscrito
off-line assim como a implementagdo de um prot6tipo para validagdo deste modelo. O
reconhecimento de texto manuscrito off-line € uma técnica util que pode ser aplicada em
diferentes tarefas, como a digitalizacdo de documentos historicos. Entretanto, o
reconhecimento de texto manuscrito sem restricbes é ainda hoje um problema bastante
desafiador. O modelo apresentado utiliza um hibrido de redes neurais convolucionais e
recorrentes que classificam texto manuscrito utilizando os pixels da imagem como entrada
através de técnicas do aprendizado profundo. Para o treinamento do modelo é utilizada uma
camada de Connectionist Temporal Classification, que emprega uma funcdo de custo que é
capaz de alinhar uma sequéncia de caracteres a sequéncia de entrada. Um protétipo do modelo
é implementado e treinado utilizando a base de dados de imagens de texto manuscrito IAM.
Os resultados obtidos foram satisfatorios e demonstram que 0 modelo é uma alternativa valida
para 0 reconhecimento de texto manuscrito off-line, se mostrando robusto o suficiente para

aprender a classificar um padrdo com uma grande variabilidade como o texto manuscrito.

Palavras-chave: Aprendizado profundo. Redes neurais convolucionais. Redes neurais

Recorrentes. Reconhecimento de texto manuscrito.



ABSTRACT

This work presents a model for off-line handwritten text recognition and the implementation
of a prototype that evaluates this model. Recognition of offline handwritten text is a useful
technique that can be applied to different tasks, such as digitalization of historical documents.
However, the unconstrained handwritten text recognition is still considered a very challenging
problem. The model presented is composed by an hybrid of convolutional and recurrent
neural networks that recognize handwritten text using the image pixels as input features based
on deep learning techniques. To train the model a Connectionist Temporal Classification layer
was used, wich employs a cost function to align the sequence of label characters to the input
sequence. A prototype of this model is implemented and trained using the IAM handwritten
text database. The results obtained were satisfactory and show that the model is a valid choice
for recognition of off-line handwritten text, beeing robust enough to be able to classify a

pattern with so many variability such as handwritten text.

Key-words: Deep learning. Convolutional neural networks. Recurrent neural networks.

Handwritten text recognition.
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1 INTRODUCAO

Apesar da era digital oferecer diversos métodos eficazes para se armazenar
informacdo, a escrita manual ainda € utilizada devido a conveniéncia do papel e caneta
(PLAMONDON; SRIHARI, 2000). Entretanto, como mostra Hughes (2004), o
armazenamento de informagGes em meio digital traz diversos beneficios. Segundo ele, alguns
dos beneficios sdo: a maior durabilidade da informac&o, 0 menor espago para armazenamento,
agilidade na busca, criacdo de copias sem perda de informacdo, entre outros. Desta forma, o
estudo de meios para o reconhecimento de texto manuscrito torna-se atrativo.

O reconhecimento de texto manuscrito € a transicdo para o formato digital de
informagdes manuscritas (VINCIARELLI, 2002). Este se divide em duas areas, online e off-
line, onde na primeira esta disponivel a trajetoria da caneta na superficie e na segunda area
estdo disponiveis imagens do texto manuscrito. Este assunto vem sendo estudado desde a
década de 70 e ja possui ferramentas sendo utilizadas em aplicacbes comerciais
(VINCIARELLI, 2002). Entretanto, o desenvolvimento de um sistema confidvel e de
propdsito geral ainda é considerado um problema em aberto (BEZERRA; ZANCHETTIN;
ANDRADE, 2012).

A complexidade do reconhecimento de texto manuscrito em imagens vem da variagéo
entre os padrdes de caracteres, visto que cada pessoa possui um estilo de escrita diferente.
Este estilo pessoal pode ainda sofrer alteracGes devido ao material utilizado para escrita, 0
estado emocional da pessoa, assim como 0 espaco e o tempo disponiveis para a escrita
(BEZERRA; ZANCHETTIN; ANDRADE, 2012). Outras dificuldades provem da dificuldade
em segmentar as linhas de texto devido as variagdes no espaco entre linhas, linhas de base
inconsistentes ou sobreposicdo de tracos de linhas diferentes (ALAEI; PAL;
NAGABHUSHAN, 2011).

Recentes estudos de neurociéncia mostram que 0 neocortex, que € associado a varias
habilidades cognitivas, ndo explicitamente pré-processa os sinais sensoriais. Ele na verdade
deixa que se propaguem por uma hierarquia complexa de modulos que ao longo do tempo
aprendem a representar observagdes baseadas nas regularidades que estas apresentam. Esta
descoberta foi um dos grandes motivadores da emergéncia do Aprendizado Profundo (AREL;
ROSE; KARNOWSKI, 2010).

O Aprendizado Profundo, do inglés Deep Learning, foca em modelos computacionais
para representacdo de informagbes que exibam comportamentos semelhantes ao do nosso
neocortex (AREL; ROSE; KARNOWKI, 2010). Ou seja, modelos que sdo capazes de
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aprender a representar informag6es de alto nivel, como classes de objetos, a partir de dados
sensoriais, como os pixels de uma imagem.

Diante do exposto, este trabalho apresenta um modelo de rede neural profunda para o
reconhecimento de texto manuscrito off-line. Além disso, é apresentada a implementacéo de
um protétipo baseado neste modelo para transcri¢cdo de imagens de texto manuscrito em texto
digital.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é especificar um modelo de rede neural capaz de reconhecer
texto manuscrito em imagens digitais.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) reconhecer texto manuscrito em imagens digitais;

b) utilizar aprendizado profundo para reconhecimento de padrées visuais;

c) desenvolver um protétipo para validar o modelo apresentado.

1.2 ESTRUTURA

A estrutura deste trabalho é dividida em quatro capitulos, sendo que no primeiro foi
apresentada uma introducdo ao tema do trabalho, os objetivos do mesmo e sua estrutura.

O segundo capitulo contém a fundamentacéo tedrica envolvida no reconhecimento de
texto manuscrito e Aprendizado Profundo, que s@o de suma importancia para o entendimento
do trabalho. O capitulo apresenta também alguns trabalhos correlatos.

O terceiro capitulo traz o desenvolvimento do trabalho. Nele sdo expostos o modelo
proposto, sua implementacdo, assim como técnicas e ferramentas utilizadas. No capitulo ainda
sdo discutidos detalhes relacionados a base de dados utilizada para o treinamento do modelo
e, por fim, sdo apresentadas as discussdes e resultados obtidos até o termino do trabalho.

O quarto e altimo capitulo aborda as principais conclusbes e contribuigcdes, assim

como sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo e apresentada a definicdo de reconhecimento de texto seguida de uma
breve revisdo histérica da sua evolucdo na secdo 2.1. Em seguida, na secdo 2.2, sdo
apresentados os conceitos de redes neurais, assim como a estrutura de redes convolucionais na
secdo 2.2.1, e as redes recorrentes na se¢do 2.2.2. O conceito de Aprendizado Profundo é
discutido na secdo 2.3. Na secdo 2.4 é feita uma introducdo sobre classificacdo de sequencias.

Por fim na se¢do 2.5 sdo apresentados os trabalhos correlatos.

2.1 RECONHECIMENTO DE TEXTO MANUSCRITO

A escrita manual consiste de marcas graficas feitas a mdo em uma superficie com o
proposito de se comunicar. Este propdsito é alcancado devido a relacdo convencionada da
marca com a linguagem falada (PLAMODON; SRIHARI, 2000). O reconhecimento de texto
manuscrito é a tarefa de transformar a linguagem representada de forma grafica em uma
forma simbdlica, como a representacdo American Standard Code for Information Interchange
(ASCII) (PLAMODON; SRIHARI, 2000).

O reconhecimento de texto manuscrito se divide em duas areas: online e off-line. No
online uma série temporal de coordenadas da trajetdria da ponta da caneta é usada para o
reconhecimento dos digitos. O caso online é normalmente utilizado em superficies digitais.
Enguanto que no caso off-line apenas a imagem do texto estd disponivel, como no caso de
documentos digitalizados (SEILER; SCHENKEL; EGGIMANNN, 1996). As taxas de
reconhecimento no caso off-line tendem a ser menores, devido a maior dificuldade em se
extrair suas caracteristicas relevantes (PLAMONDON; SRIHARI, 2000).

Apesar de mais de 30 anos de pesquisas sobre o assunto, o reconhecimento de texto
manuscrito continua ainda hoje sendo um problema em aberto (GRAVES et al., 2009). Os
motivos sdo os diversos desafios que se precisa superar neste tipo de problema, como a
grande variedade de estilos de escrita, visto que cada individuo possui um estilo Unico de
escrita. Outro problema se deve a dificuldade na segmentacdo, uma vez que tragos de escrita
podem cruzar outras palavras e espacos entre 0s componentes nem sempre segmentam
palavras ou caracteres de maneira correta. Como palavras inteiras devem ser reconhecidas
pela dificuldade de segmentacdo, o vocabulério extenso de palavras que devem ser
reconhecidas apresenta mais uma dificuldade (BERTOLAMI; BUNKE, 2008). Exemplos das
dificuldades descritas podem ser vistos na Figura 1, como estilos diferentes de escrita e tracos

sobrepostos.
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Figura 1 - Exemplos de tipos diferentes de escrita

Charle oé&ged with “Aprid Serenade”. This weex 1t Gpears ,
The  Cooonment Mo aeftly thao angamed it G moda
o fha j(wkm7w§ - aMd ou Hs b S bes T
Voughan wild  burst on %t london Pallodium Houge

Mo bl b by e byt g e e

| dond thinu he will Slorm the charts with this on e,'oal A a sood darb.

He dmbfe—cmsses -&l/le Live Pdes w it whow\ lfle eiv:,si

Fonte: Bertolami e Bunke (2008, p. 10).
Apesar de existirem aplicagbes comerciais que utilizam o reconhecimento de texto

manuscrito off-line com taxas de acertos suficientemente boas, ele € usado apenas em
aplicacBes muito restritas ou especificas. Alguns exemplos de aplicacdes comerciais que
fazem uso deste tipo de técnica sdo o reconhecimento automatico de enderecos em
correspondéncias e leitura automética de cheques bancarios (PLAMONDON; SRIHARI,
2000).

2.2 REDES NEURAIS

Redes neurais sdo descritas por McCulloch e Pitts (1943) desde os primérdios da sua
concepgdo como modelos matematicos da capacidade de processamento de informacdes do
cérebro. A estrutura basica de uma Rede Neural Artificial (RNA) consiste de varias unidades
de processamento ligadas entre si por conexdes valoradas, estes sdo andlogos aos neurénios e
sinapses. O funcionamento da rede se da passando um vetor de valores aos neuronios de
entrada, que espalham suas ativacOes através das conexfes valoradas (SCHMIDHUBER,
2015).

O objetivo de RNAs é modelar fungcbes matemaéticas complexas, de forma que para
cada entrada se obtenha um resultado esperado (GRAVES, 2008). O uso mais comum para
RNAs € a reconhecimento de padrdes. O reconhecimento de padrdes consiste em classificar a

representacdo de um objeto em um conjunto de categorias (LECUN; BENGIO, 1995).
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Para seu uso em classificagdo precisam passar por uma etapa de treinamento
(FAUSETT, 1994). No caso de redes neurais treinadas de forma supervisionada, este
treinamento é realizado passando a rede exemplos de entradas e seus respectivos resultados
esperados. O treinamento de uma RNA é realizado otimizando seus pesos com o0s gradientes
de erro de alguma funcdo de custo. Para o célculo destes gradientes de erro se utiliza o
algoritmo de Backpropagation, que calcula os gradientes partindo da Gltima para a primeira
camada, levando em consideracdo os pesos das ligacdes para propagar os erros (FAUSETT,
1994). As RNAs podem ser treinadas também de forma ndo supervisionada. Neste caso séo
apresentados a rede apenas os exemplos de entrada, sem qualquer informacdo sobre o
resultado esperado, fazendo com a rede encontre os padrdes que forem relevantes para 0s
dados de entrada (BENGIO, 2009).

Vaérios tipos de redes de redes neurais foram propostos ao longo dos anos, com
diversas propriedades e aplicacdes diferentes. Uma distingdo importante é em relacdo as
RNAs cujas conexfes formam ciclos e as que sdo aciclicas. RNAs que formam ciclos séo
normalmente chamadas de Redes Neurais Recorrentes (RNR), ja as que ndo formam ciclos
sdo conhecidas como redes feedforward (GRAVES, 2008). Neste trabalho sdo destacados trés
tipos de redes neurais, as Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP), Redes Neurais
Convolucionais (RNC) e as RNRs, que sdo apresentadas, respectivamente, nas secoes 2.2.1,
222e223.

2.2.1  Redes Neurais Multilayer Perceptron

As redes MLP séo o tipo mais difundido e utilizado de rede neural. Isto se deve por
serem um modelo relativamente simples e que é capaz de modelar qualquer tipo de problema.
Uma rede MLP com uma camada oculta e um nimero suficiente de neur6nios é considerada
um aproximador universal, pois é capaz de modelar qualquer fun¢do com um nivel arbitrério
de aproximacgdo (GOODFELLOW et al., 2013).

Uma MLP é dividida em camadas que recebem entradas de uma camada anterior,
calculam sua ativacdo e propagam para a proxima camada. Os neurdnios de cada camada sao
ligados a todos os neurdnios da camada seguinte através de conexfes valoradas. Cada
neurdnio soma os valores recebidos dos neurdnios da camada anterior. Esta soma é
transformada utilizando uma funcdo de ativacdo e essa ativacdo é propagada para o0s
neurdnios da proxima camada, até que a ultima camada seja atingida (GRAVES, 2008). A

arquitetura de uma MLP pode ser vista na Figura 2.
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Figura 2 - Arquitura de uma rede MLP

Output Layer

HiddenlLayers

Input Layer

Fonte: Graves (2008).
2.2.2  Redes Neurais Convolucionais

Em seu trabalho sobre o cdrtex visual de gatos, Hubel e Wiesel (1968) mostram que o
cortex visual € uma disposicdo complexa de células que sdo sensiveis a pequenas sub-regides
do campo visual, chamadas campos receptivos. Estas células agem como filtros sobre as
entradas dos campos receptivos e sdo adaptadas para explorar a forte correlacao espacial local
presente em imagens naturais. Baseado nisso foram criadas as Redes Neurais Convolucionais,
que sdo um tipo de RNA feedforward inspirada no cortex visual dos animais.

As RNCs combinam trés ideias principais em sua arquitetura que garantem que sejam
muito mais robustas do que outros tipos de RNAs em relacdo a deslocamento, escala e
distorcdo dos dados de entrada. Essas ideias sdo: campos receptivos locais, pardmetros
compartilhados e amostragem (LECUN et al., 1998).

Campos receptivos locais consistem em fazer com que os neurdnios de uma camada da
RNC sejam ativados apenas por um pequeno conjunto de ativages da camada anterior. 1sso
faz com que seja possivel aos neurdnios reconhecer caracteristicas visuais basicas, como
linhas ou cantos, que sdo combinadas em camadas subsequentes para reconhecer
caracteristicas de mais alto nivel (LECUN et al., 1998).

As ativacdes dos campos receptivos locais se ddo através de filtros de convolugéo,
cujos parametros sdo aprendidos pela rede. Estes filtros sdo replicados por toda a imagem



18

fazendo com que todos os campos receptivos compartilhem os mesmos parametros. Esse
compartilhamento de parametros faz que com que as caracteristicas visuais sejam detectadas
independentemente da sua posicao na imagem. Além disso, o compartilhamento faz com que
0 numero de paradmetros livres que a rede deve aprender seja muito menor se comparado a
RNAs comuns, o que torna o aprendizado mais eficiente (LISA LAB, 2016).

A operagdo de amostragem consiste em particionar as ativagfes da imagem em
pequenos retangulos e criar uma nova representacdo com a maior ativacao de cada retangulo.
A amostragem tem como objetivo criar uma representacdo mais compacta das caracteristicas
mantendo as informagOes mais relevantes e descartando as irrelevantes. Como apenas as
caracteristicas relevantes sdo mantidas a representacdo se torna menos suscetivel a
transformacdes ou distor¢des (BOUREAU; PONCE; LECUN, 2010).

A estrutura padrdo de uma RNC, como pode ser vista na Figura 3, é composta por
camadas de convolugdo, com vérios filtros de convolucdo para que Vvérias caracteristicas
sejam extraidas em campo receptivo, intercaladas com camadas de amostragem. Como 0
tamanho da imagem diminui a cada camada devido ao processo de amostragem, o nimero de
filtros convolucionais geralmente aumenta a cada camada para que ndo Se percam

caracteristicas importantes da imagem (LISA Lab., 2016).

Figura 3 - Topologia de uma RNC

Inpur layer (31) 4 feature maps

(C1) 4 feature maps (52) 6 feature maps (C2) & feature maps

convolution layer | sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer | fully connecred MLP

Fonte: LISA Lab. (2016)

2.2.3  Redes Neurais Recorrentes

Como visto em Graves (2008), RNRs possibilitam que as ligagdes em seus neurénios
formem ciclos, conhecidos como conexdes recorrentes. Estas conexdes recorrentes permitem
que o estado interno da rede crie uma espécie de “memoria” de entradas anteriores, que pode
ser usada para influenciar no resultado da rede.

A arquitetura de uma RNR, como visto na Figura 4, é formada por uma camada de
entrada, uma camada para o0 estado interno e uma camada de saida. A cada ponto de uma
sequéncia, as ativacdes da camada de entrada sdo somadas as ativagdes do ponto anterior da

sequéncia que estdo armazenados no estado interno da rede, formando um novo conjunto de
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ativacOes. O estado interno é entdo atualizado com esse novo conjunto de ativacdes e essas

ativacBes sdo repassadas a camada de saida (TOMA et al., 2010).

Saitla ,

Estado
Interno

Figura 4 - Arquitetura de um RNR

Entrada ‘
1

Fonte: adaptado de Graves (2008).

Uma limitacdo de RNRs comuns, como mostra Hochreiter et al. (2001), é que o
aprendizado de dependéncias de curto prazo tende a dominar os valores das conexdes da rede,
fazendo com que a rede esqueca dependéncias de longo prazo. O resultado € que a rede é
capaz de guardar apenas uma curta janela de contexto das entradas.

Uma solucéo para o problema da falta de dependéncias de longo prazo foi proposta por
Hochreiter e Schmidhuber (1997) que consiste em uma nova arquitetura de RNR denominada
Long Short-Term Memory (LSTM). A arquitetura de uma rede LSTM se assemelha a de uma
RNR comum, mas no caso da LSTM o estado interno da rede € trocado por uma estrutura
chamada células de memoria. Estas células de memdria sdo controladas por trés portGes de
ativacdo: o portdo de entrada; o portdo de saida e o portdo de esquecimento. Que podem ser
vistos na Figura 5. Os portdes de entrada e saida filtram valores irrelevantes na entrada e saida
das células de memoria, enquanto o portdo de esquecimento filtra valores irrelevantes no
proprio estado da célula de memoria (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Estes
mecanismos possibilitam que as redes LSTM possam guardar e acessar informacdes de
contexto durante longos periodos (GRAVES, 2008).
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Figura 5 - Célula de meméria de uma camada LSTM
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Fonte: LISA Lab. (2016).

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO

A abordagem mais comum em aprendizado de maquina é a de criar manualmente
algoritmos para extrair caracteristicas dos dados e entdo utilizar um algoritmo de classificagdo
treinavel para classificar as caracteristicas extraidas (BENGIO; LECUN, 2007). Uma grande
desvantagem deste método é que o desenvolvimento de técnicas manuais de extracdo de
caracteristicas geralmente sdo complexas e demandam conhecimento especifico sobre o
problema (BENGIO; LECUN, 2007). O motivo para isso, conforme visto em Bengio (2009),
é que fungdes que mapeiam dados brutos, como os pixels de uma imagem, possuem muita
variacdo e sdo, portanto, mais dificeis de modelar, precisando de classificadores mais
profundos. Ja funcbes que mapeiam caracteristicas mais abstratas, como no caso das
caracteristicas extraidas manualmente, sofrem menos variacdo e sdo mais facilmente
assimiladas por arquiteturas comuns de classificadores.

Apesar de modelos de Redes Neurais com varias camadas serem estudados desde 0s
anos 60, o Aprendizado Profundo s6 obteve um avango significativo em 2006, quando um
novo método para treinar redes neurais profundas utilizando aprendizado nédo supervisionado
foi proposto (SCHMIDHUBER, 2015). Desde entdo, pesquisas tanto em métodos
supervisionados como ndo supervisionados, assim como avangos em hardware e 0 uso de
processamento em Graphical Processing Unit (GPU), tornaram o Aprendizado Profundo
viavel (SCHMIDHUBER, 2015).

A dificuldade em se treinar redes neurais profundas vem de um problema conhecido
como Vanishing Gradients Problem. Este problema faz com que o erro calculado por

Backpropagation diminua rapidamente a medida que é propagado aos niveis mais profundos
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da rede, sendo exponencial em relagdo ao nimero de camadas (HOCHREITER et al., 2001).
O trabalho de Ciresan et al. (2010) mostra que, apesar de ndo resolver o problema de
Vanishing Gradients, devido ao seu grande poder de processamento paralelo, o uso de GPUs
torna o treinamento de redes neurais profundas viavel. Através de um treinamento mais longo,
acelerado pelo processamento paralelo de GPUs, € possivel que 0s pequenos erros propagados
as camadas mais profundas encontrem os parametros 6timos (CIRESAN et al., 2010).

O objetivo do Aprendizado Profundo pode ser definido como aprender uma hierarquia
de caracteristicas, no qual as caracteristicas de cada nivel sdao formadas pela composicdo de
caracteristicas de niveis inferiores (BENGIO, 2009). Utilizando algoritmos que possam
aprender essas caracteristicas em todos os niveis da hierarquia, possibilita um sistema que
possa aprender fungbes complexas desde os dados brutos, sem a necessidade de extrair estas
caracteristicas manualmente (BENGIO, 2009). A Figura 6 mostra caracteristicas aprendidas
por trés camadas de uma RNC, um dos tipos de arquiteturas profundas. Nela é possivel ver

como a cada camada as caracteristicas tem um nivel de abstracdo cada vez maior.

Figura 6 - Hierarquia de caracteristicas aprendidas por uma RNC

Fonte: adaptado de Zeiler e Fergus (2014).

2.4 CLASSIFICACAO SEQUENCIAL

No aprendizado de maquina, classificacdo sequencial engloba todas as tarefas na qual
uma sequéncia de dados é transcrita em uma sequéncia de classes (GRAVES, 2008).
Exemplos conhecidos sdo o reconhecimento de fala ou de texto manuscrito. O que difere os
problemas de classificacdo sequencial dos problemas de classificagdo comuns é que os dados
e suas respectivas classes ndo sdo independentes e igualmente distribuidos. Isso significa que
os dados e as classes sdo fortemente correlacionados, fazendo com que os algoritmos, em
alguns casos, tenham que determinar, além da classe, a localizacdo desta classe na sequéncia
de dados (GRAVES, 2008).
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Estes problemas de classificagdo sequencial podem ainda ser divididos em trés
categorias, dependendo do tipo de sequencias de classes resultantes, que sdo: classificacdo de
sequéncia, classificacdo de segmento e classificacdo temporal. Sendo que cada categoria afeta
a escolha de técnicas e algoritmos utilizados para resolver o problema (GRAVES, 2008).

Na classificagdo de sequéncia, toda a sequéncia de dados deve receber apenas uma
classe. Um exemplo seria o reconhecimento de um caractere manuscrito individual. Caso as
sequéncias de entrada possuam um tamanho fixo, ou possam ser preenchidas para terem um
tamanho fixo, a sequéncia pode ser concatenada em uma Unica entrada, tornando o problema
uma classificagdo comum de padrdo (GRAVES, 2008).

Um problema de classificacdo sequencial é considerado da categoria de classificacdo
de segmento quando vérias classes sdo necessarias para uma Unica sequéncia de dados e o
alinhamento entre a sequéncia de entrada e a sequéncia de classes sdo conhecidos de anteméo.
Um exemplo seria o reconhecimento de uma palavra falada que esteja separada por fonemas.
Um dos recursos principais para o um bom resultado nesse tipo de problema é o uso de
contexto, ou seja, levar em consideracdo toda ou parte da série de entradas na classificacdo de
cada segmento (GRAVES, 2008).

A classificacdo temporal € o caso mais geral das trés categorias, no qual nada pode ser
presumido sobre a sequéncia de classes, a ndo ser que ela tem tamanho igual ou menor do que
a sequéncia de entradas. Neste caso, o alinhamento entre as entradas e as classes é
desconhecido, fazendo com que o algoritmo deva decidir a posi¢do da classe na sequéncia de
entrada. Um exemplo de classificacdo temporal é o reconhecimento de linhas de texto
manuscrito (GRAVES, 2008).

Como visto em Graves et al. (2006), a capacidade de incorporar contexto de uma
sequéncia de entradas das RNRs a torna uma escolha atrativa para problemas de classificacao
sequencial. Entretanto, RNRs s6 podem ser treinadas para fazer uma série de classificacGes
independentes. Com isso, 0 uso de RNRs por si s6 ndo pode ser aplicavel a problemas de
classificacdo temporal, visto que seria necessario que os dados de treinamento fossem pré-
segmentados. Além disso, seria necessario também uma etapa de processamento adicional no
resultado da rede para formar a sequéncia de classes final.

Para tornar o treinamento de RNRs viavel para problemas de classificacdo temporal,
Graves et al. (2006) apresenta a Connectionist Temporal Classification (CTC), uma camada
acoplada a saida de RNRs que faz com que seu uso em problemas de classificagdo temporal

seja possivel. A CTC, resumidamente, transforma os resultados da RNR em uma distribuicao
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da probabilidade de cada classe aparecer na sequéncia de entrada. A RNR pode entdo ser
usada para classificacdo selecionando a sequéncia de classes mais provavel para cada entrada.

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo sdo apresentados alguns trabalhos voltados ao reconhecimento de texto
manuscrito off-line. Foram selecionados trés trabalhos que propdem diferentes modelos de
classificadores para texto manuscrito baseados em redes neurais. Sendo esses os trabalhos de
Graves (2012), Su et al (2015) e Chen, Yan e Huo (2015).

Em seu trabalho, Graves (2012) desenvolve um prot6tipo para o reconhecimento de
texto manuscrito arabico. O modelo utiliza vérias camadas de Redes Neurais Recorrentes
Multidimensionais (RNRMD). RNRMDs sdo uma especificacdo de RNRs que guardam
contexto da sequéncia de entrada em mais de uma dimensdo. No caso do trabalho é utilizado
contexto em duas dimensdes, tornando possivel seu uso com imagens. Estas camadas sdo
intercaladas por camadas Multilayer Perceptron a fim de reduzir sua dimensédo vertical, de
modo que na camada final a matriz de entrada seja transformada em vetor para ser processado

pela camada CTC. O modelo pode ser visualizado na Figura 7.
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Figura 7 - Arquitetura do modelo de Graves
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Fonte: Graves (2008).

primeira camada escaneiam os blocos um a um. Cada RNRMD escaneia 0s blocos em uma
direcdo, de cima para baixo e da esquerda para a direita, de baixo para cima e da esquerda
para a direita e assim por diante. Este método é utilizado para que a camada tenha
informacdes sobre o contexto da imagem em todas as direcdes. A saida desta camada passa
entdo por uma camada Multilayer Perceptron para que sua dimensdo vertical seja reduzida
mantendo apenas as caracteristicas mais importantes. Os resultados desta primeira camada sao
passados para mais duas camadas semelhantes, até que sua dimensdo vertical seja reduzida a
um para poder entdo ser processada pela camada CTC. A camada CTC no final da rede rotula
as caracteristicas recebidas em caracteres, e a sequéncia de caracteres reconhecidos é entédo
pesquisada em um dicionario para o reconhecimento da palavra.

No trabalho de Su et al. (2015), é apresentado um modelo que utiliza extragdo manual

de caracteristicas e usa RNRs como classificador. Cada imagem € previamente pré-processada
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para correcdo de inclinagGes verticais ou horizontais e normalizada. Depois de pré-processada
as caracteristicas sdo extraidas de uma pequena janela da imagem, que vai deslizando da
esquerda para a direita. Dois grupos de caracteristicas sdo extraidos, o primeiro € um conjunto
de nove caracteristicas geométricas extraidas dos pixels, o segundo é extraido através do
algoritmo Histogram of Oriented Gradient (HOG). O resultado desta etapa s&o duas
sequéncias de vetores de caracteristicas. Estas duas sequéncias de vetores sdo entdo passadas
para duas RNRs baseadas no modelo Biderectional Long Short-Term Memory (BLSTM).
BLSTMs séo tipos especiais de LSTM onde que utiliza tanto o contexto anterior quanto o
posterior do item da sequéncia sendo visto no momento. O resultado € dado pela camada CTC
de cada RNR. Os resultados das duas RNRs s&o finalmente combinados formando uma
sequéncia de probabilidades do aparecimento de um caractere. Por fim, um algoritmo procura
em um dicionario a palavra mais provavel para esta sequéncia. Uma visao geral do modelo de

Su et al (2015) é mostrada na Figura 8.

Figura 8 - Visdo geral do modelo de Su et al.
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Fonte: Su et al. (2015).

Chen, Yan e Huo (2015) apresentam em seu trabalho um modelo hibrido que mistura
RNRs com Hidden Markov Models (HMM). As imagens passam por etapa de pré-
processamento onde tem sua altura normalizada para 60 pixels. A imagem ¢é dividida em
janelas que deslizam da esquerda para a direita a cada 3 pixels. Cada janela, tem sua
dimensionalidade reduzida a vetores com apenas 50 caracteristicas utilizando o algoritmo de
Principal Component Analysis. Cada sequéncia de vetores é entdo passada ao modelo
composto por 5 camadas de RNRs do tipo Long Short-Term Memory (LSTM). Devido a
complexidade computacional do treinamento de 5 camadas de RNR, Chen, Yan e Huo (2015)
propdem uma versao aperfeicoada do algoritmo de Backpropagation Through Time (BPTT),
utilizado para o treinamento de RNRs. O algoritmo proposto, chamado de Context Sensitive
Chunk based BPTT, torna o treinamento mais eficiente em GPUs dividindo a sequéncia de
entrada em pequenos pedacos concatenados com informagbes do contexto. Por fim, as
ativacdes das camadas LSTM passam por um modelo HMM que as classifica em uma das

possiveis classes de caracteres.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sdo abordadas as etapas do desenvolvimento do modelo proposto, assim
como do protétipo desenvolvido. Na secdo 3.1 sdo enumerados 0s requisitos principais do
prototipo. A secdo 3.2 apresenta a especificacdo do modelo e do protétipo desenvolvido. A
secdo 3.3 detalha a implementacdo das técnicas e algoritmos utilizados para o
desenvolvimento do prototipo. Por fim, na se¢do 3.4 sdo apresentados os testes de validacdo

do prototipo e seus resultados e discussoes.

3.1 REQUISITOS

Os requisitos do prot6tipo desenvolvido s&o:

a) transcrever texto manuscrito em imagens digitais (Requisito Funcional - RF);

b) possibilitar o treinamento da rede para reconhecimento de outros dicionarios de
palavras (RF);

c) utilizar a linguagem Python para desenvolver o protétipo (Requisito N&o
Funcional - RNF);

d) utilizar a biblioteca de matematica simbolica Theano para implementacdo e

treinamento da rede (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

Nesta secdo é apresentada a especificacdo do modelo proposto e do prototipo
desenvolvido. Na secdo 3.2.1 sdo detalhados os casos de uso (UC) utilizando a notagéo
Unified Modeling Language (UML). Em seguida é apresentado a especificacdo do modelo
proposto para reconhecimento de texto manuscrito. Por fim é apresentado um diagrama de

classes em notacdo UML do prot6tipo desenvolvido.

3.2.1 Casos de uso

O modelo proposto atendera a dois casos de uso, transcrever texto manuscrito €

treinar modelo, conforme mostrado na Figura 9.
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Figura 9 - Diagrama de casos de uso

Usuario
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O principal caso do uso, transcrever texto manuscrito, & detalhado no Quadro 1.

Em seguida, no Quadro 2 é detalhado o caso de uso treinar modelo.

Quadro 1 - Detalhamento do UCO01

Caso de uso

Transcrever texto manuscrito

Descrigdo

Este caso de uso descreve os procedimentos para a transcrigao de texto
manuscrito em uma imagem.

Pré-condicao

1. Imagem com texto manuscrito pré-processada.
2. Arquivo com parametros aprendidos no treinamento.

Pds-condicao

Nenhuma.

Cenario principal

1. O usuério inicia 0 modelo com o arquivo de pesos 6timos.
2. O usuario passa 0 caminho da imagem a ser transcrita.
3. O modelo exibe o texto contido na imagem.

Quadro 2 - Detalhamento do UC02

Caso de uso

Treinar modelo

Descrigdo

Este caso de uso descreve os procedimentos para o treinamento do
modelo de reconhecimento de texto manuscrito.

Pré-condicao

Base de dados pré-processada.

P6s-condicao

Arquivo com parametros aprendidos do modelo.

Cenério principal

1. O usuério inicia 0 modelo.

2. O usuério inicia o treinamento do modelo.

3. A cada iteracdo do treinamento é exibido o progresso do aprendizado.
4. Ao fim do treinamento os parametros aprendidos sdo armazenados em
um arquivo.

3.2.2  Especifica¢do do modelo

O modelo proposto neste trabalho para o reconhecimento de texto manuscrito off-line é

composto por 6 camadas, sem contar a camada de entrada, sendo que apenas as 5 primeiras

possuem parametros treinaveis. O modelo é composto por um hibrido de RNCs e RNRs. As

RNCs séo utilizadas para extracdo de caracteristicas relevantes das imagens, como tracos ou

formas. Essas caracteristicas sdo passadas as RNRs, que utilizam o contexto de caracteristicas

vistas até 0 momento para classificar o caractere sendo visto no momento. Além disso, sdo
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utilizadas camadas MLP e CTC. A Figura 10 apresenta um diagrama com a arquitetura de

camadas do modelo.

Figura 10 - Arquitetura do modelo

CTC

r

[~ 5 u m
/\/\ / Camada 6
f

MLP
73

7y

LSTM
256

:

LSTM
256

:

RNC

Sx10x2

RNC
3x15x3

~

Eo\

Camada 5

Camada 4

Camada 3

Camada 2

Camada 1

Entrada

A entrada do modelo ¢ uma imagem com uma altura de 160 pixels e com largura que

seja multiplo de 20. Esta imagem sera dividida em sequéncia de imagens com 160 pixels de

altura por 20 pixels de largura, por isso a necessidade da largura ser multiplo de 20. Os tracos

sdo indicados por 1 e a auséncia de tragos com 0.

A primeira camada do modelo é formada por uma RNC com 3 filtros com 15 pixels de

altura por 3 pixels de largura. A altura maior do filtro tem o objetivo de reduzir a altura da

imagem. As ativacdes da convolugdo passam uma amostragem de tamanho 2x2. A segunda

camada, C2 é formada por mais uma RNC, essa com 5 filtros com 10 pixels de altura por 2 de

largura e uma amostragem de tamanho 2x2. Ambas as camadas utilizam a tangente

hiperbdlica como funcao de ativacao.
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A terceira camada do modelo é formada por uma RNR do tipo LSTM com 256 células
de memodria e utiliza a funcdo sigmoide para ativagcdo dos portdes internos e a tangente
hiperbdlica para ativacdo da saida. A quarta camada € idéntica a terceira camada. A escolha
de 256 células de memoria foi baseada em outros trabalhos utilizando camadas LSTM para
reconhecimento de texto.

A quinta camada do modelo é uma camada de rede MLP utilizada para reduzir a
dimensionalidade das ativacGes da quarta camada para 73, representando as 72 classes de
caracteres mais uma classe que representa a auséncia de qualquer caractere. Por fim, a sexta
camada do modelo é composta por uma camada CTC para que a rede possa ser treinada para
um problema de classificagdo temporal, como é o caso do reconhecimento de texto

manuscrito.

3.2.3  Diagrama de classes do protétipo

Apesar da implementacdo do protétipo com a biblioteca Theano seguir o paradigma de
programacao funcional, a implementacdo de cada camada é encapsulada em classes para um
melhor entendimento do cddigo fonte desenvolvido. As classes desenvolvidas sdo descritas no

diagrama de classes visto na Figura 11.

Figura 11 - Diagrama de classe
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A classe Network € responsavel por representar o modelo. Ela é utilizada para montar
a estrutura de camadas do modelo, instanciando e interligando as camadas de redes neurais.

Além disso, ela é responsavel por implementar a logica de treinamento do modelo.
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As classes penselLayer, ConvPoolLayer € LSTMLayer representam as camadas MLP,
RNC e LSTM respectivamente. Estas classes servem como estruturas que armazenam 0S
valores aprendidos e o grafo de operacdes que define a saida da camada. A classe cTcLayer
representa a camada CTC e é responsdvel por implementar a funcdo de custo que sera
minimizada no treinamento da rede. Esta é a Unica camada que ndo possui valores que devem

ser aprendidos.

3.3 IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sdo apresentadas e detalhadas as técnicas e ferramentas utilizadas para a
implementacdo do protétipo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O prototipo do modelo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao
Python com o interpretador CPython 2.7.10. Para a implementacdo das redes neurais foi
utilizado a biblioteca de matematica simbolica Theano, que é baseada no paradigma de
programacdo funcional. Para a manipulacdo dos dados, como as imagens e rotulos do
treinamento foi utilizada a biblioteca NumPy que prové métodos eficientes para manipulagédo
de dados multidimensionais. Para o pré-processamento das imagens de treinamento foi
utilizada a biblioteca de visdo computacional OpenCV que oferece vérias rotinas de
processamento de imagens. Para o treinamento do modelo foi utilizada a base de dados de
imagens de texto manuscrito IAM.

O desenvolvimento do protétipo ocorreu em trés etapas. Na primeira etapa foi
desenvolvido o modulo responsavel pelo pré-processamento das imagens passadas ao modelo.
Na segunda etapa foram desenvolvidas as redes neurais utilizadas e o0 modelo completo. Na

terceira etapa o modelo foi treinado para a classificacdo de texto manuscrito.

3.3.1.1 A base de dados IAM

A base de dados IAM € uma base de imagens de formularios manuscritos em inglés
que pode ser utilizada para o treinamento ou teste de performance de sistemas para
reconhecimento de texto manuscrito. Sendo uma das mais conhecidas bases de dados de texto
manuscrito, ela é usada como benchmark para técnicas de reconhecimento de texto
manuscrito (MARTI; BUNKE, 2002).
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Figura 12 - Exemplos da base de dados IAM
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A base contém formularios de texto manuscrito que foram escaneados com uma
resolugdo de 300dpi e salvos no formato PNG. Contribuiram para a base de dados 657
pessoas diferentes, que escreveram 1539 formularios. Destes, foram isolados e rotulados tanto
linhas quanto palavras, somando 13353 exemplos de linhas ou 115320 palavras. A Figura 12
mostra alguns exemplos da base de palavras isoladas e seus devidos rotulos (MARTI;
BUNKE, 2002).

3.3.1.2 Theano

Theano é uma biblioteca que permite definir e calcular eficientemente operacdes
matematicas envolvendo dados multidimensionais. As operacGes matematicas sdo definidas
através da interface em Python e utilizando o paradigma de programacdo funcional. A
biblioteca representa as opera¢6es matematicas em forma de um grafo, para que possa aplicar
simplificacbes matematicas e remover computacdes redundantes. Essas operacdes sdo entdo
compiladas em fungdes pela biblioteca em cddigo C/C++ ou CUDA utilizando bibliotecas
otimizadas de algebra linear para que a execucao obtenha melhor performance (AL-RFOU et
al., 2016).

Devido ao seu foco em aplicacbes de Aprendizado Profundo, a biblioteca ainda
fornece diversos mecanismos para facilitar a implementacéo de redes neurais. Uma das mais
importantes é a diferenciacdo automatica de funcdes, livrando o trabalho de implementar a
retro propagacao da rede. Além disso, a biblioteca prové também algumas fun¢des comuns na

implementacdo de redes neurais como fungdes de ativagdo ou a operacdo de convolucao.



32

3.3.2  Pré-processamento das imagens

Para que as imagens da base de dados atendam ao formato de entrada do modelo €
necessario que elas passem por algumas etapas de pré-processamento. O formato de imagens
recebido pelo modelo sdo imagens com 160 pixels de altura e uma largura que seja multiplo
de 20 cujos valores estejam entre 0 e 1. As imagens utilizadas neste protétipo sdo da versdo de
palavras isoladas da base de dados IAM. A base de dados IAM contém imagens em escala de
cinza e possuem tamanhos variados.

O primeiro passo do pré-processamento € a binarizacdo da imagem para que ruidos do
fundo da imagem sejam eliminados. Para tal € utilizado 0 método threshold da biblioteca
OpenCV. O valor para o limiar da binarizacao é fornecido pela base de dados.

Apos a binarizagdo a imagem tem sua altura normalizada para 160 pixels. Nesta etapa,
caso a imagem tenha altura menor do que 160 pixels ela é preenchida com espaco em branco
igualmente nas duas partes, em cima e embaixo. Caso sua altura seja maior que 160, a
imagem é redimensionada para que sua altura seja 160 mantendo a propor¢do da largura. A
implementacdo do redimensionamento é feita utilizando o método rezise da biblioteca
OpenCV como pode ser visto na linha 10 do Quadro 3. A imagem é também preenchida com
espaco em branco a sua direita para que sua largura seja um maltiplo de 20.

Quadro 3 — Normalizago da altura da imagem

1. MAX HEIGHT = 160

2. if img.shape[0] < MAX HEIGHT:

3. pad = np.zeros (((MAX HEIGHT - img.shape[0]) / 2, img.shape[l]))
4. pad.fill (255)

5. img = np.vstack((pad, img))

6. pad = np.zeros ((MAX HEIGHT - img.shape[0], img.shape[l]))

7. pad.fill (255)

8. img = np.vstack((img, pad))

9. elif img.shape[0] > MAX HEIGHT:

10. img = cv2.resize(img, (MAX HEIGHT * img.shape[l] / img.shape[O],
11. MAX_HEIGHT) ,

12. interpolation=cv2.INTER AREA)

Em seguida os valores dos pixels sdo normalizados para que seu valor esteja entre 0 e
1, isto é feito dividindo cada pixel da imagem por 255. Como pixels brancos sao
representados por 255, o resultado desta etapa é uma imagem com valor 1 onde ndo ha nada e
valor 0 onde h& um traco. A Ultima etapa do pré-processamento é inverter os valores dos
pixels, para que a auséncia de informacéo seja representada por O e as informagbes sejam
representados por 1. A Figura 13 mostra o resultado de cada etapa do pré-processamento da

imagem.
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Figura 13 - Etapas do pré-processamento

Original Binarizada Preenchida Invertida

3.3.3  Implementagdo do modelo

O modelo ¢é formado por 4 tipos diferentes de camadas: RNC, LSTM, MLP e CTC.
Apesar de sua implementacdo ser feita de forma funcional com a biblioteca Theano, a
computacdo de cada uma das camadas foi encapsulada em uma classe para que o cédigo fonte
fosse de mais facil entendimento. Ap6s a implementacdo de cada camada, 0 modelo completo
foi montado, instanciando e interligando cada camada.

A classes representando as camadas da rede seguem a mesma estrutura. Elas séo
formadas por uma varidvel simbdlica do Theano representando sua entrada, um grafo de
operacOes representando a computacdo da saida da camada e suas matrizes de valores e vetor
de bias. As matrizes de valores e vetor de bias, que sdo os valores aprendidos pela rede, sdo
representadas por variaveis compartilhadas do Theano. Variavel compartilhada é um conceito
da biblioteca Theano que pode ser usado em expressdes simbolicas, mas que possui um valor

interno, que sera o valor que ela representara quando a expressao for computada.

3.3.3.1 Camada MLP

A classe que representa a camada MLP é formada por uma matriz de valores w, um
vetor de bias o e sua computacdo simbolica representada pelo atributo output. Os valores da
matriz e do vetor de bias sdo encapsulados em varidveis compartilhadas do Theano, como
visto nas linhas 12 e 13 do Quadro 5. Caso ndo existam valores para a matriz o e vetor, eles
devem ser inicializados. O vetor de bias € inicializado com zeros. J& a matriz de valores é
inicializada utilizando uma técnica proposta por Glorot e Bengio (2010), em que os valores
iniciais da matriz s&o uma distribuicdo uniforme entre o valor negativo e positivo da fungéo
descrita no Quadro 4. Na equacdo, | é a dimensionalidade da entrada da camada e O €é a
dimensionalidade da saida. Essa inicializacdo garante que as informacfes possam ser
facilmente transitadas pela rede desde o inicio do treinamento, fazendo com que o

treinamento possa convergir rapidamente.
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Quadro 4 - Equacao para inicializagdo de pardmetros

6
I+0

A entrada da camada, representada pela variavel input no Quadro 5, é uma variavel

simbdlica do Theano que representa uma matriz de tamanho NxM. Onde N representa o
namero de exemplos que serdo processados, que no caso do modelo proposto é o numero de
pedacos em que a imagem foi dividida, e M é o nimero de caracteristicas que a camada
recebe. Para calcular a saida da rede a matriz de entrada € multiplicada pela matriz de valores
w e 0s valores do vetor b sdo somados a cada linha da matriz resultante. Por fim, cada
elemento da matriz é ativado pela funcdo da tangente hiperbdlica. Este célculo é representado
simbolicamente utilizando operagdes do Theano, conforme visto nas linhas 15 e 16 do Quadro
5.

Quadro 5 - Construtor da camada MLP

1. def init (self, input, in size, out size, params=None,

2. activation=tt.tanh):

3. self.input = input

4.

5. if params is None:

6. W values = self. init((in_size, out size))

7. b values = np.zeros((out size,), dtype=theano.config.floatX)
8. else:

9. W values = params[0]

10. b values = params[1]

11.

12. self.W = theano.shared(value=W values, name='W', borrow=True)
13. self.b = theano.shared(value=b values, name='b', borrow=True)
14.

15. lin output = tt.dot(self.input, self.W) + self.b

16. self.output = (lin output if activation == None

17. else activation(lin output))

18. self.params = [self.W, self.b]

3.3.3.2 Camada RNC

A camada convolucional é composta por uma matriz w de quatro dimensoes
representando seus filtros e um vetor de bias o, que sdo encapsulados em variaveis
compartilhadas do Theano. Caso ndo sejam passados nenhum valor previamente treinado para
a camada, seus valores sdo inicializados utilizando o mesmo método descrito para as camadas
MLP.

Diferente das outras que possuem um atributo output com as operagdes para computar

o resultado da camada, na camada Convolucional foi necessario criar uma fungéo que cria um
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novo grafo de operagdes para cada entrada. 1sso € necessario, pois como a imagem € dividida
em varias partes, cada parte da imagem é uma entrada diferente e deve ser calculada
separadamente.

O método output recebe como pardmetro uma matriz de 4 dimensdes de tamanho
BxCxAXL, onde B é sempre 1 no modelo, pois apenas uma imagem é processada por vez, C é
0 nimero de canais da imagem, A corresponde a altura e L a largura da imagem. Essa imagem
passa pelas operagfes de convolucdo e amostragem, implementadas utilizando as fungdes
conv2d € pool 2d da biblioteca Theano e podem ser vistas nas linhas 2 e 8 do Quadro 6,
respectivamente. O resultado destas operacdes € uma matriz de 4 dimensdes representado uma
imagem com 0 mesmo numero de canais do que o numero de filtros da camada e a altura e
largura dependem do tamanho dos filtros e da amostragem. Por fim, os valores do vetor b séo

somados a cada canal da imagem e cada pixel € ativado pela funcdo da tangente hiperbolica.

Quadro 6 - Implementacdo da camada de convolugdo

1. def output(self, input):

2. conv_out = conv.conv2d(

3. input=input,

4., filters=self.W,

5. filter shape=self.filter shape,
6. image shape=self.image shape

7. )

8. pooled out = pool 2d(

9. input=conv_out,

10. ds=self.poolsize,

11. ignore border=True

12. )

13.

14. return self.activation/(

15. pooled out + self.b.dimshuffle('x', 0, 'x', 'x")
16. )

3.3.3.3 Camada LSTM

A camada LSTM possui 8 matrizes de valores, duas para cada um de seus portbes de
ativacdo. Entretanto, na implementacdo da camada LSTM essas matrizes foram concatenadas
em apenas duas, as matrizes w e u. Isto é feito para que os célculos da ativacdo de cada portéo
possam ser executados em paralelo, acelerando a execucdo da camada. A classe representado
a camada LSTM é composta entdo por duas matrizes de valor w e u, um vetor de bias b e a
computacdo simbolica do seu resultado.

As equagdes descritas na Figura 14, descrevem como calcular um passo da camada
LSTM. As equacbes de um a quatro calculam as ativacdes dos portdes de entrada, memoria,
esquecimento e saida respectivamente. A variavel x na equacao representa o vetor com as

caracteristicas de entrada e a variavel n representa um vetor com o resultado. O subscrito t
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representa que este € um valor deste passo da sequéncia de entrada da camada, ja o subscrito
t-1 representa que o valor é derivado do passo anterior da camada. Apds as ativacdes dos
portdes € calculado na equacdo 5 o novo valor da memoria da camada, e em seguida, na
equacdo 6 o valor da saida da camada. A implementacdo do passo da camada LSTM pode ser

vista no método step na Figura 14.

Figura 14 - Equacdes para calculo de um passo da LSTM
G, =oW,xx, + U.xh_, +b) (1)
G. = tanh(W.xx, + U, xh,_, + b))
€

= G(Wfﬂcxr + Uf*hr—l + bf) 3)
G, = c(Wyxx, + Uyxh_, + b,) @
C, =G =G + Gf* C, )
h, = G, % tanh(C,) ©

A sequéncia de entrada da camada LSTM é representada por uma matriz de tamanho
NxM onde N é o nimero de elementos da sequéncia e M o nimero de caracteristicas de
entrada da camada. O resultado da saida é obtido iterando sobre sequéncia de entrada e
executando o passo da camada para cada elemento da sequéncia. Iteracfes sobre sequéncias
sdo representadas pela operacdo scan na biblioteca Theano. O Quadro 7 mostra a

implementacdo da saida da camada LSTM.



Quadro 7 - Implementacdo da computacdo dos passos da camada LSTM
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1. def slice(x, n, dim):

2. return x[n * dim: (n + 1) * dim]

3.

4. def step(x, h , c ):

5. preact = tt.dot(h_, self.U)

6. preact += x

7.

8. i = tt.nnet.sigmoid(slice(preact, 0, out size))

9. f = tt.nnet.sigmoid(slice (preact, 1, out size))
10. o = tt.nnet.sigmoid(slice(preact, 2, out size))
11. c = tt.tanh(slice(preact, 3, out size))

12. c=f*c +1*c

13. h = o * tt.tanh(c)

14.

15. return h, c

16.

17. | tmp = tt.dot(self.input, self.W) + self.b

18. | vals, _ = theano.scan(step, sequences=[tmp], outputs info=][
19. np.zeros ((out_size,), dtype=theano.config.floatX),
20. np.zeros ((out_size,), dtype=theano.config.floatX),
21. 1 1)

3.3.3.4 CamadaCTC

A camada CTC, diferente das outras camadas, ndo possui valores treindveis. Sua funcao

é prover a funcdo de custo para que a rede possa ser treinada para um problema de

classificacdo sequencial, como é o caso do reconhecimento de texto manuscrito.

A funcdo de custo da camada CTC é calculada somando as probabilidades de todos os

possiveis alinhamentos entre a sequéncia de entrada e a de saida. Entretanto, o célculo das

probabilidades dos alinhamentos é feito de forma recursiva, dificultando sua implementacédo

na biblioteca Theano. Esta recursividade foi definida na forma de uma matriz para que

pudesse ser calculada iterativamente, como pode ser visto no Quadro 8. Apos calculadas as

probabilidades, elas sdo somadas e é retornado o valor negativo do seu logaritmo natural.
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Quadro 8 - Implementacéo da funcéo de custo da camada CTC

1. def plain ctc(self):

2. 1l = tt.concatenate((self.y, [self.blank, self.blank]))

3. sec_diag = tt.neq(l[:-2], 1[2:]) * tt.eq(l[l:-1], self.blank)
4.

5. recurrence relation = (

6. tt.eye(self.y.shape[0]) +

7. tt.eye(self.y.shape[0], k=1) +

8. tt.eye(self.y.shapel[0], k=2) *

9. sec_diag.dimshuffle((0, 'x"))

10. )

11.

12. pred y = self.input[:, self.y]

13. probs, = theano.scan(

14. lambda curr, accum: curr * tt.dot(accum, recurrence relation),
15. sequences=[pred y],

16. outputs_info=[tt.eye(self.y.shape[0]) [0]]

17. )

18.

19. 1 probs = tt.sum(probs[-1, -2:])

20. return -tt.log(l probs)

3.3.3.5 O modelo

O modelo é representado pela classe network, que encapsula a computacgédo de todas as
camadas e o treinamento da rede. Em seu construtor as camadas sdo instanciadas passando
seus paradmetros como numero de neurdnios ou formato dos filtros, conforme visto na
especificacdo. As camadas sdo entdo interligadas para que as ativacdes sejam propagadas da
primeira a Gltima camada.

Primeiramente sdo instanciadas as camadas RNC. Entdo, utilizando a operacéo scan, €
criada uma iteracdo sobre a imagem de entrada que a divide em janelas de 20 pixels e
alimenta a primeira camada RNC. O resultado da primeira camada é utilizado para alimentar a
segunda camada RNC. A matriz de 4 dimens@es resultante, representando as caracteristicas
extraidas pelas camadas RNC é entdo achatada para uma dimensao utilizando 0 f1atten da
biblioteca Theano como pode ser visto no Quadro 9, se tornando um vetor. O resultado desta
operacdo de iteracdo é uma matriz onde cada linha representa um pedago da imagem e cada
coluna uma caracteristica extraida daquele pedaco pelas camadas RNC.
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Quadro 9 - Iteragdo das camadas RNC sobre os pedagos da imagem

P O oo Jo 0l b Wi

def conv(index, X):
slice x = X[:, index * w: (index + 1) * w]
return self.layerl.output (self.layer0O.output (
slice x.dimshuffle('x', 'x', 0, 1)
)) .flatten (1)

conv_out, = theano.scan(
fn=conv, sequences=[tt.arange(self.input.shapel[l] / w)],
non_sequences=self.input, outputs_info=None

)

Em seguida s&o instanciadas as camadas LSTM. Para isso sdo calculados a quantidade

de caracteristicas de entrada da primeira camada LSTM a partir do tamanho dos filtros da

segunda camada RNC, como visto na linha 3 do Quadro 10. A primeira camada LSTM recebe

como entrada o resultado da iteracdo das camadas RNC. O resultado da primeira camada

LSTM ¢é passado para a segunda. Entdo a camada MLP € instanciada e recebe o resultado da

segunda camada LSTM como entrada. Por fim, a camada CTC ¢é instanciada e recebe o

resultado da camada MLP como entrada. A implementacdo da interligacdo dessas camadas

pode ser vista no Quadro 10.

Quadro 10 - Interligagdo das camadas

O ~Jo U Wb

9

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

self.layer2 = LSTMLayer (
input=conv_out,
in size=((h2 - fh2 + 1) / 2) * ((w2 - fw2 + 1) / 2) * fn2,
out size=256

)

self.layer3 = LSTMLayer (
input=self.layer2.output,
in size=256,
out size=256

)

self.layerd4 = Denselayer (
input=self.layer4.output,
in size=25¢,
out size=len(CLASSES) + 1,
activation=None

)

self.ctc = CTCLayer (
input=self.layer3.output,
y=self.y

)

3.3.3.6 Treinamento

Devido ao mecanismo de diferenciacdo automatica da biblioteca Theano a

implementacdo do treinamento da rede neural torna-se bastante simples. A funcéo grad do

Theano calcula os gradientes de erro a partir da fungdo de custo definida pela camada CTC,

que sao utilizados para atualizar as matrizes de valores das camadas. Os valores das matrizes




40

sdo atualizados a partir dos gradientes utilizando uma taxa de aprendizado. A taxa de
aprendizado utilizada no treinamento é de 0,001 e diminui para 0,0001 a partir da época 20.
As atualizacGes das matrizes foram compiladas em uma funcdo Theano para que possam ser
calculadas. A funcdo train_model, como visto na linha 8 do Quadro 11, recebe como

pardmetros uma imagem e seu rotulo e atualiza os valores das matrizes.

Quadro 11 - Implementacdo da atualizacdo dos pesos da rede

1. cost = self.ctc.log ctc()

2. grads = tt.grad(cost, self.params)

3. updates = [

4. (param i, param i - learning rate * grad i)
5. for param i, grad i in zip(self.params, grads)
6. ]

7.

8. train model = theano.function(

9. inputs=[self.input, self.y],

10. outputs=cost,

11. updates=updates

12. |)

Para o treinamento foram utilizados 82452 dos 115320 exemplos da base de palavras
isoladas IAM. Foram removidos exemplos que possuiam erros na segmentacao da palavra e
os exemplos que foram usados para realizar o teste do modelo. Devido a limitacdo de
memoria RAM do computador utilizado para realizar o treinamento da rede, os exemplos de
treinamento foram separados em 3 grupos de 27484 exemplos, para que pudessem ser
carregados para memdria separadamente.

Cada época do treinamento possui trés iteracGes. Em cada iteracdo um grupo de
exemplos é carregado para a memoéria € 0 método train model € executado para cada
exemplo. Ao final da iteracdo é calculada a média de erros para o grupo de exemplos e caso 0
erro seja 0 menor visto até 0 momento as matrizes de valores sdo salvas em um arquivo e 0

menor erro € atualizado. O treinamento continua por 50 épocas ou até ser parado pelo usuario.

3.3.4  Decodificacdo

O resultado final da rede, devido ao treinamento com a funcéo de custo CTC, sera a
probabilidade de cada caractere para cada elemento da sequéncia de entrada. Para transformar
este resultado em uma palavra é necessaria uma etapa conhecida como decodificacéo.

O algoritmo escolhido para a decodificacdo do resultado ¢ um dos algoritmos mais
simples para decodificacdo do resultado de uma camada CTC. Ele consiste basicamente em
encontrar o caractere mais provavel a cada elemento da sequéncia de saida e remover 0s que
se repetem. Um exemplo deste processo pode ser visualizado na Figura 15. No exemplo o

resultado da rede é um vetor com as classes 72, 32 e 26, que representam 0s caracteres null,
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o € i respectivamente. Este vetor é representado como uma string € a partir desta

representacdo os caracteres repetidos sdo removidos.

Figura 15 - Exemplo do processo de decodificacdo

[72, 32, 32, 72, 72, 26]

\oi!

No Quadro 12 é possivel ver a implementacdo da decodificacdo da rede. Na linha 2 a
rede faz a previsdo e retorna a uma lista com o indice da classe mais provavel para cada
elemento da sequéncia. O método stringfy, na linha 3, mapeia estes indices para seus
caracteres correspondentes. Por fim, utilizando o método groupby da biblioteca padrdo

linguagem Python, s&o removidas as repeti¢des de caracteres.

Quadro 12 - Implementagdo da decodifica¢do do resultado

1. | def predict(self, img):

2. net out = self.pred(img)

3. net out = stringfy(net out)

4. return ''.Jjoin(ch for ch, in itertools.groupby (net out))

3.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apoés a implementacdo do protétipo foi iniciado seu treinamento. O treinamento do
protétipo foi realizado em um computador com um processador Core 17-3612QM com clock
de 2,10GHz e 8 GB de memoria RAM e sistema operacional Ubuntu 15.10. O treinamento da
rede durou 40 horas, quando foi interrompido devido a limitacbes de tempo para
implementacao do protdtipo.

Ap0s o treinamento o protdtipo foi utilizado para reconhecer alguns dos exemplos do
conjunto de exemplos de teste a fim de avaliar o seu funcionamento. Na Figura 16 séo
mostradas as imagens utilizadas nesta validac&o inicial, assim como seus rétulos e a previséo

do prototipo para a imagem.
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Figura 16 - Resultados da validagdo inicial do prototipo
Imagem Roétulo Previsdo
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A partir desta validacdo inicial é possivel verificar que o protétipo mostra uma boa
taxa de reconhecimento para palavras pequenas. Entretanto, o reconhecimento de palavras
maiores s6 se mostra eficiente nos Ultimos caracteres da palavra. Isto se deve, pois, a rede nao
foi capaz de propagar os erros do treinamento relativos a dependéncias mais antigas da
sequéncia de imagens. Foi possivel aprender apenas as dependéncias mais recentes, que neste
caso sdo os Ultimos caracteres de cada imagem. O motivo para este problema foi o tempo de
treinamento do protétipo que, levando em consideracdo a quantidade de parametros que
devem ser aprendidos pela rede, foi curto.

Em seguida, foi realizado um teste para avaliar a performance do prototipo. Para isto
foram calculadas as previsdes do protétipo para todas as 2040 imagens do conjunto de
exemplos de teste. Em seguida a performance foi medida utilizando duas medidas comumente
utilizadas para o reconhecimento de texto manuscrito: a taxa de erro de palavra (WER) e a
taxa de erro de caractere (CER).

As taxas WER e CER medem a proporc¢édo de erros da previsdo e sdo definidas pela
equacdo vista no Quadro 13, onde S representa 0 numero de substituicdes, D o de delecdes, |
0 de insercdes e N o numero total de palavras ou caracteres. Substitui¢fes, delecdes e

insercdes representam as operacGes necessarias para transformar a previsdo do modelo no
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rotulo do exemplo. Como o prot6tipo desenvolvido reconhece palavras isoladas, a taxa WER
é calculada como o nimero de previsdes erradas dividido pelo total de previsdes realizadas.

Quadro 13 - Equacdo do célculo das taxas WER e CER

— S+I+D
ERROR = S+L:D

Ap0s calculadas as previsdes do protétipo para o conjunto de teste foram calculadas as
taxas WER e CER para todos os exemplos do conjunto. Foram calculados também as taxas
WER e CER apenas de imagens que continham palavras com menos de 4 caracteres, a fim de
mostrar que a taxa de erro acima do esperado para os testes se deve a falta de treinamento de
dependéncias antigas da sequéncia de entrada. Os resultados destes testes podem ser
visualizados na Tabela 1. Nela é possivel perceber que as taxas de erro para palavras com

menos de 4 caracteres é sensivelmente menor, provando a hipotese da falta de treinamento do

prototipo.
Tabela 1 — Resultado dos testes de performance do prot6tipo
WER CER
Total 71,4 48,38
Menos de 4 58,62 48,83

Outro motivo para taxas de erro tdo acima do esperado vem da escolha do algoritmo
para decodificacdo dos resultados do modelo. O método se baseia apenas na escolha do
caractere mais provavel para cada elemento da sequéncia de entrada, ndo levando em
consideracdo ativacdes fracas da rede. I1sso faz com que um caractere possa ser escolhido para
representar o resultado da previsdo mesmo que a probabilidade de que o caractere faca parte
do resultado seja muito baixa.

O Quadro 14 resume as caracteristicas e resultados finais do trabalho desenvolvido em

comparacao aos trabalhos correlatos.



Quadro 14 - Comparagéo dos resultados com trabalhos correlatos
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Caracteristicas / Graves (2012) Su et al. (2015) Chen, Yan e Huo | Caique Reinhold
trabalhos (2015) (2016)
correlatos
Técnicas de pré- Binarizagéo Correcéo das Normallizacdo da | Normalizacéo da
processamento inclinacdes altura e altura e
vertical e binarizacéo binarizacdo
horizontal e
binarizacéo
Mecanismo de RNRMD BLSTM LSTM + HMM RNC + LSTM
classificacdo
Caracteristicas Pixels da imagem Caracteristicas Principal Pixels da imagem
utilizadas pelo geométricas e Component
classificador HOG Analysis
Tipo de texto Cadigos postais Formularios Sem restricdo Sem restricdo
reconhecido
WER 10,58 6,7 29,03 71,4
CER N&o informado N&o informado 15,16 48,83

E importante ressaltar que os trabalhos desenvolvidos por Graves (2012) e Su et al.
(2015) apresentam uma discrepancia na taxa de acerto em relacdo aos demais trabalhos
devido as restricbes impostas no texto que pode ser reconhecido. Em ambos 0s casos o
dicionario de palavras que podem ser reconhecidas é restrito a sua aplicacdo especifica,
possuindo menos varia¢do que o reconhecimento de texto sem restri¢oes.

Uma vantagem do modelo apresentado neste trabalho em relagédo ao trabalho de Su et
al. (2015) ¢é que, assim como os trabalhos de Graves (2012) e Chen, Yan e Huo (2015) ele
pode ser utilizado para reconhecimento de outros alfabetos. Com minimas ou nenhuma
mudanca, 0 modelo pode ser treinado para aprender a reconhecer texto em outras linguas ou
alfabetos. Isto é possivel pois a extracdo de caracteristicas da imagem é aprendida pelo
modelo e o pré-processamento necessario nao modifica o formato do contetdo da imagem. Ja
no trabalho de Su et al. (2015) a correcdo das inclinagcdes no pré-processamento da imagem e
a extracdo das caracteristicas geométricas fazem que seja necessario um conhecimento prévio
do alfabeto ou lingua reconhecido pelo modelo.

Outras configuragdes para o modelo foram testadas até chegar a configuragdo
apresentada. A primeira delas consistia de uma camada de RNC e duas LSTM e se mostrou
ineficiente. Testes com duas camadas RNC apresentaram resultados melhores, mostrando que
uma unica camada RNC ndo era suficiente para extrair informagdes visuais relevantes das
imagens. Entretanto, a convergéncia do modelo com duas camadas RNC e duas camadas
LSTM se mostrou muito lenta. A solucdo foi utilizar uma camada MLP no final da rede para
reducdo da dimensionalidade das caracteristicas de saida, resultando no modelo apresentado.
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Outras dificuldades encontradas no desenvolvimento do trabalho foram encontradas na
utilizacdo da funcdo de custo CTC. Em sua implementacdo inicial, o arredondamento de
valores muito baixos fazia com que o resultado da fungdo fosse infinito, impossibilitando o
treinamento da rede. A solucdo para este problema foi implementar a funcéo de custo de um

modo que os calculos fossem feitos no espago logaritmico.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a especificagdo de um modelo de rede neural profunda
utilizando RNCs e RNRs para o reconhecimento de texto manuscrito off-line, assim como a
implementacao de um prototipo para a validacdo do modelo. O prototipo foi implementado na
linguagem de programagéo Python utilizando a biblioteca Theano e treinado com a base de
dados IAM de imagens de texto manuscrito.

Os resultados obtidos com o prot6tipo se mostraram abaixo do esperado, com uma taxa
CER de 48,83% e WER de 71,4%. Apesar disso, 0 modelo apresentado foi validado e se
mostra uma alternativa valida para o reconhecimento de texto manuscrito off-line. Os motivos
para 0 desempenho do protétipo abaixo do esperado foram elencados e possiveis solucdes
foram propostas.

O modelo apresentado é capaz de aprender caracteristicas de ponta a ponta, ou seja,
aprende a classificar classes de um alto nivel de abstracdo a partir dos dados brutos, neste caso
a imagem. Ele se mostra também bastante robusto na classificacdo de um padrdo com uma

variabilidade tdo alta como o texto manuscrito em imagens digitais.

4.1 EXTENSOES

Algumas possiveis extensdes para o trabalho s&o:

a) utilizar BLSTM como camadas intermediarias, pois como visto nos trabalhos
correlatos, um conhecimento do contexto da entrada nos dois sentidos (do comego
ao fim e do fim para o comeco) tende a mostrar melhores resultados;

b) utilizar um algoritmo para decodificacdo mais robusto, que leve ativacbes fracas
da rede em consideracgéo;

c) utilizar técnicas de regularizacdo para evitar o overfitting da rede, aumentando seu
poder de generalizacdo para exemplos néo vistos;

d) realizar o treinamento do protétipo utilizando GPU para reduzir o tempo de
treinamento;

e) desenvolver um sistema de reconhecimento de texto manuscrito completo a partir
do modelo apresentado;

f) criar uma base de dados de textos manuscritos em portugués e treinar o modelo

para o reconhecimento de texto manuscrito na lingua portuguesa.
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