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Abstract. Os sistemas de reconhecimento dtico, de caracteres OCR (Optical
Character Recognition) sdo sistemas desenvolvidos para, de uma certa forma,
reproduzir a capacidade humana de ler textos. O Objetivo deste trabalho é re-
solver o problema de OCR utilizando duas técnicas muito importantes: Redes
Neurais Artificiais multicamadas com o algoritmo de treinamento backpropaga-
tion e utilizando otimizag¢do por enxame de particulas (PSO). Trinta e seis im-
agens de dimensoes 25x25 foram utilizadas para treinar a rede neural e trinta
e duas imagens para testar. No PSO, foram utilizadas imagens de tamanhos
aproximados de 170x170,. A rede neural consequiu acertar 28 letras de 36, er-
rando 4 letras. O PSO se mostrou um método de optimizagdo flexivel, onde se
pode alterar facilmente a fungdo de fitness a ser utilizada.

Resumo. Os sistemas de reconhecimento otico, de caracteres OCR (Optical
Character Recognition) sdo sistemas desenvolvidos para, de uma certa forma,
reproduzir a capacidade humana de ler textos. O Objetivo deste trabalho é re-
solver o problema de OCR utilizando duas técnicas muito importantes: Redes
Neurais Artificiais multicamadas com o algoritmo de treinamento backpropaga-
tion e utilizando otimizacdo por enxame de particulas (PSO). Trinta e seis im-
agens de dimensoes 25x25 foram utilizadas para treinar a rede neural e trinta
e duas imagens para testar. No PSO, foram utilizadas imagens de tamanhos
aproximados de 170x170,. A rede neural consequiu acertar 28 letras de 36, er-
rando 4 letras. O PSO se mostrou um método de optimizacgao flexivel, onde se
pode alterar facilmente a fungdo de fitness a ser utilizada.

1. Introducao

Um sistema de reconhecimento Optico de caracteres (OCR) pode ser apresentado para
reproduzir a capacidade humana de ler textos e € composto por uma parte de extracao de
caracteristicas e uma parte da classificacao [Sakano et al. 1996].

Utilizando-se técnicas de reconhecimento de padroes (Rede neural e otimizagao
por enxame de particulas - PSO), o computador consegue identificar qual letra esta
naquela imagem especifica.

1.1. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € realizar o OCR utilizando redes neurais e PSO.



2. Fundamentacao Teérica

2.1. Sistemas de Reconhecimento Otico - OCR

Os sistemas de reconhecimento 6tico, de caracteres OCR (Optical Character Recognition)
sdo sistemas desenvolvidos para, de uma certa forma, reproduzir a capacidade humana de
ler textos. Este capitulo abordara as diferentes tpicos relacianados com a assunto, apre-
sentando uma classificac@o dos sistemas de reconhecimento de caracteres em geral (ndo
somente os Oticos) e descrevendo as principais caracteristicas e algoritmos empregados
em tais sistemas[Osorio 1991].

Em geral, os sistemas de OCR ossuem implementadas as seguintes
funcdes: aquisicdo da imagem do texto, tratamento da imagem, localizacdo e
separacdo dos caracteres, pre-processamento dos padrdes, extragdo de atributos,
reconhecimento/classificacdo dos padroes e pos-processamento. A Figura 1 mostra um
exemplo de extracao de atributos de uma imagem.
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Figura 1. extracao de dados (pixels) de uma imagem

uma vez extraidas as caracteristicas das imagens, € necessdria a realizacdo do
reconhecimento/classificacdo dessas imagens para saber qual letra estd naquela imagem.
para isso, utiliza-se técnicas de reconhecimento de padrdoes. Uma delas é a Rede neural
e outra € a técnica de otimizacdo por enxame de particulas (PSO), que serdo vistos nas
proximas segoes.

2.2. Redes Neurais - Backpropagation

O cérebro humano possui mais de dez bilhdes de neurdnios, cada qual conectado, em
média, a milhares de outros neurénios. Estas conexdes sdo conhecidas por sinapses € o
cérebro humano possui cerca de 60 trilhdes dstas conexdes. Neurdnios sdo, na verdade,
elementos de processamento muito simples. Cada neurdnios é composto por uma soma,
que € o corpo do neur6nio, um axonio e varios dendreitos (Figura 2).

O neurdnio recebe entradas de outros neurdnios, junto aos seus dendritos e quando
este sinal de entrada excede um limiar, o neurdnio € “ativado- na verdade, ocorre uma
reacdo quimica que resulta em um pulso elétrico, conhecido como potencial de acdo, que
serd enviado ao axo6nio ( a saida do neurdnio), em dire¢c@o as sinapses que conectam um
neurOnio aos dendritos de outros neurdnios.



COMUNICAGAO ENTRE NEURONIOS
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Figura 2. Um neur6nio no cérebro humano

Embora cada neurdnio isoladamente seja muito simples, esta enorme e complexa
rede de neurOnios é capaz de processar informagdes de extraordindria complexidade, a
uma grande taxa. Em termos de complexidade, o cérebro humano excede, de longe,
qualquer dispositivo criado pelo homem, ou até mesmo qualquer outro objeto ou estrutura
que ocorra naturalmente no universo, pelo que conhecemos atualmente.

O cérebro humano tem uma propriedade chamada plasticidade, o que significa que
os neur6nios podem mudar a natureza e o nimero de conexdes com outros neurOnios em
resposta a eventos que ocorram. Deste modo, o cérebro € capaz de aprender. O cérebro
usa uma orma de atribui¢do de crédito para reforcar conexdes entre neuronios que levem
a solucdes corretas para problemas e para enfraquecer conexdes que levam a solucdes
incorretas. A intensidade de uma conexao, ou sinapse, determina qual serd sua influéncia
nos neurdnios desta conexao e, assim, se uma conexao for enfraquecida, seu papel serad
atenuado nas computacdes subsequentes.

Redes de neurdnios artificiais sao modeladas em relagdo ao cérebro humano e sda
compostas por varios neurdnios artificiais. Neurodnios em redes neurais artificiais tendem
a ter menos conexdes do que neurdnios bioldgicos e as redes neuronais (atualmente) sao
todas significativamente menores, em termos de nimeros de neurdnios, do que as do
cérebro humano. Os neur6nios sdo conhecidos como neurdnios de McCullock e Pitts,
que foram os bidlogos criadores das redes neurais artificiais (criado em 1943).

Cada neurdnio (ou né) em uma rede neural recebe uma série de entradas. Uma
fun¢ao chamada de fun¢do de ativagdo € aplicada a esses valores de entrada, o que resulta
no nivel de ativacdo do neurdnios, que € o valor de saida do neurdnio onde um eixo (x)
representa o valor de entrada para o neur6nio € um eixo (y) representa a saida ou o nivel
de ativacao do neur6nio. (Figura 3).

Uma funcdo das mais comumente usadas € a fun¢dodegrau ou funcdo de limiar
limiar. Ao usar esta fun¢do, as entradas para o neur6nio sao somadas (tendo cada uma
sido multiplicada por um peso w), t. Se a soma for maior do que o limiar, o neurdnio
ativard e terd um nivel de ativacdo de +1. Caso contrério, ficard inativo e terd zero como
nivel de ativacdo (em algumas redes, quando a soma nao excede o limiar, considera-se
que o nivel de ativacdo seja —1 em vez de 0). Entdo, o comportamento do neurénio pode
ser expresso da seguinte forma

n
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Figura 3. Quatro fungcdes de ativacdo. (a) Fucao degrau; (b) funcao linear; (c)
funcoes sigmoide; (d) funcao tangente hiberbolica.

X é a soma ponderada das n entradas do neurdnio, de z; a x,,, onde cada entrada
x; € multiplicada pelo seu peso correspondente w;. Por exemplo, vamos considerar um
neurdnio simples que s6 tenha duas entradas. Cada uma dessas entradas tem um peso
associado a ela, como por exemplo w; = 0,8 e wy, = 0,4, e as entradas de neurdnios
sendo x; = 0,7 e xo = 0,9, entdo, o peso somado dessas entradas é (0,8 x 0,7) + (0,4
0,9) = 0,92. O nivel de ativagio Y € definido para este neurdnio como:

Y =+1para X <tou0para X <t

Entao, se t for menor ou igual a 0,92, este neurdnio serd ativado com este conjunto
especifico de entradas. Caso contrdrio, ele terd zero como nivel de ativacdo. Uma rede
neural consiste em um conjunto de neurdnios conectados. As conexdes entre neurdnios
tém pesos associados a elas e cada neurdnio transmite sua saida as entradas do neurénio ao
qual estiver conectado. Esta saida depende da aplicagdo da funcao de ativacdo as entradas
que ele recebe. Deste modo, um sinal de entrada para a rede é processado por toda a
rede e uma saida (ou saidas multiplas) serd produzida. Nao ha processamento central ou
mecanismo de controle - toda a rede € envolvida em cada fragmento de computagdo que
ocorre.

Quando uma entrada é dada a uma rede neural, a saida ndo aparece imediatamente
porque leva um periodo finito de tempo para os sinais passarem de um neur6nio ao outro.
Em redes neurais artificiais, este tempo € geralmente muito curto, porém, no cérebro
humano, as conexdes neuronais sio supreendentemente lentas. E apenas a natureza do
cérebro, com um enorme grau de paralelismo, que permite a realizacdao de cédlculos tao
rapidamente.

Para que as redes neurais aprendam, o peso associado a cada conexdo (equivalente
a uma sinapse no cérebro humano) pode ser alterado em resposta a conjuntos especificos
de entradas e de eventos.



O perceptron, que foi proposto primeiramente por Rosenblatt (1958), € um sim-
ples neurdnio usado para classificar suas entradas em uma de duas categorias. O percep-
tron pode ter qualquer nimero de entradas, que as vezes sdo organizadas em uma grade.
Esta grade pode ser usada para representar uma imagem ou um campo de visao, e, entao,
os perceptrons podem ser usados para realizar classificacdo de imagem ou tarefas de re-
conhecimento simples. O perceptron usa uma funciao degrau que retorna +1 se a soma
ponderada das entradas, X, for maior do que o limiar, t, e -1 se X for menor ou igual a t,
conforme ja foi comentado anteriormente neste trabalho.

Redes Neurais Multicamadas vem resolver problemas do mundo real que ndo é
linearmente separdvel e, embora perceptrons sejam um modelo interessante para estudar
o modo como os neurdnios artificiais podem funcionar, é necessdria a utilizagdo de mul-
ticamadas que € uma técnica com mais capacidade. A primeira camada € a camada de
entrada, cada ndi nesta camada recebe um sinal de entrada unico. Geralmente, os nos
nesta camada ndo sdo neurdnios, mas apenas atuam na passagem dos sinais de entrada
para os nds da proxima camada, que € neste caso uma camada oculta ou escondida. Uma
rede pode ter uma ou mais camadas ocultas (ou escondidas) que contenham os neurdnios
que realmente fazem o trabalho. Cada sinal de entrada € passado a cada um dos nds nesta
camada e que a saida de cada n6 nesta camada € passada a cada n6 da camada final, que
¢ a camada de saida. A camada de saida opera a dltima etapa de processamento e envia
sinais de saida. A rede € chamada de rede com alimentacdo adiante porque os dados s@o
alimentados a partir dos nds de entrada em direcao aos nds de saida. Isso contrasta com as
redes recorrentes nas quais alguns dados sdo passados de volta, a partir dos nds de saida
na direc@o dos n6s de entrada. (Figura 4).
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Figura 4. Exemplo de uma rede neural multicamada

Backpropagation (retropropagac¢do) € um metodo comumente usado em redes neu-
rais artificiais multicamadas onde cada neurdnio tem pesos associados em suas entradas
e hé uito mais pesos a serem ajustados quando um erro é cometido para um fragmento
de dados de treinamento. Obviamente, uma questdo importante € como atribuir respons-
abilidade (ou crédito) aos diferentes pesos e esse € o trabalho do backpropagation.Em vez



de usar uma simples funcdo degrau, utilizada por perceptrons Unicos, redes multicamadas
com backpropagation geralmente usam a funcao sigmoide.

Assim como o perceptron Unico, o algoritmo de backpropagation comeca
atribuindo valores aleatdrios aos pesos na rede, que geralmente recebem pequenos val-
ores na faixa entre -0,5 e 0,5. COmo alternativa, os pesos podem ser normalmente dis-
tribuidos entre -2,4/n e 2,4/n, onde n é o nimero de entradas da camada de entrada. Cada
iteragdo do algoritmo envolve, de inicio, a alimenta¢cdo de dados por meio da rede, desde
as entradas até as saidas. A proxima fase, que di origem ao nome do algoritmo, en-
volve a alimentacao de erros de volta, das saidas as entradas. Estes valores de erro sio
alimentados de volta, através da rede, fazendo mudancgas nos pesos dos nds ao longo do
caminho. O algoritmo segue deste modo, até que as saidas produzidas para os dados de
treinamento aproximem-se suficientemente dos valores desejados - em outras palavras,
até que os valores de erro sejam suficientemente pequenos. Como a fun¢ao sigmoide nao
pode realmente chegar a 0 ou a 1, é comum aceitar valores como 0,9 representando 1 e
0,1 representando 0. Considerando uma rede de trés camadas e usar i para representar nos
na camada de entrada, j para representar nos na camada oculta e k para representar nos na
camada de saida. Entdo, por exemplo, w;; se refere ao peso de uma conexdo entre um no
na camada de entrada e um n6 na camada oculta. A funcio que é usada para gerar o valor
de saida de um n6 j na rede pode ser vista como:

P n . ¢ — .
Xj =2 zwi — 0,

1
Y} =

1+e %5

sendo n o nimero de entradas para o nod j, w;; o peso da conexdo entre cada no
i e cada né j, 0; é o valor de limiar em uso para o n6 j, que € estabelecido em um valor
aleatorio entre O e 1, ; € o valor de entrada para o n6 de entrada i e Y; € o valor de saida
produzido pelo nd j. Uma vez que as entradas tenham sido alimentadas por meio da rede
para produzirem saidas, um gradiente de erro € calculado para cada né k na camada de
saida. A iteracdo do algoritmo de backpropagation € geralmente concluida quando a soma
dos quadrados dos erros dos valores de saida, para todos os dados de treinamento em uma

época, for menor do que um limiar, tal como 0,001.

2.3. Otimizacao por Enxame de Particulas - PSO

Omran (2005), em seus estudos investigou a utilizacdo de um método eficiente de
otimizacao, conhecido como PSO (Particle Swarm Optimization), para o campo de re-
conhecimento de padrdes e processamento de imagens. Inicialmente um método de
agrupamento baseado no PSO foi proposto, sendo que a aplicacdo de um algoritmo de
agrupamento para o problema de classificacdo ndo supervisionada e segmentacao de im-
agens foi investigada. Finalmente, as abordagens baseadas em PSO foram propostas para
a quantizacdo da imagem colorida e problemas de separacdo espectral. Neste estudo
também foi avaliada a influéncia dos parametros do PSO sobre o desempenho dos algo-
ritmos propostos.

Ba-Karait e Shamsuddin (2008) utilizaram neste estudo o PSO para reconhecer
digitos escritos a mao sem restricdes. Neste estudo cada classe foi codificada sendo o
centroide no espago no espago de caracteristicas multidimensionais e o PSO foi utilizado
para sondar a posi¢ao ideal para cada centroide. Os resultados obtidos revelaram que



PSO forneceu um desempenho promissor e um comportamento estivel em reconhecer
esses digitos [Sahel Ba-Karait and Shamsuddin 2008].

Gorai e Ghosh (2009) utilizaram o PSO (Particle Swarm Optimization) neste es-
tudo, uma vez que consideraram o realce da imagem um problema de otimizacdo. O
realce da imagem foi feito principalmente para maximizar o conteido de informacio da
imagem melhorada com a fun¢do de transformacao de intensidade parametrizada, que uti-
lizou a informacao local e global da imagem. Um critério objetivo para medir a melhoria
da imagem foi utilizado que considerava as informacdes de entropia e borda da imagem,
e tentando conseguir uma melhor imagem foram otimizados os parametros utilizando o
PSO [Gorai and Ghosh 2009].

Huang e Yin (2010) propuseram a utilizacao do PSO baseado em rede neural para
video OCR, a fim de permitir a recuperagdo baseada em conteido automdtica na base
de dados de video digital. Considerando que o texto é muitas vezes apresentada contra
um fundo complexo, o problema desafiador na pesquisa foi a sua detecc¢do e extracdo. A
transformada wavelet foi feita realizada e os coeficientes foram as entradas para a rede
neural treinada por PSO. A saida final da rede de regides de texto foi diferente daque-
las regides ndo-texto. Os resultados experimentais demonstraram a eficdcia do método
proposto [Huang and Yin 2010].

Kroetz et al. (2011) propuseram um estudo inicial baseado em otimizagdo por
enxame de particulas, em conjunto com registro de imagens para a detec¢ao automatica
do cordao de solda do tipo PDVD (parede dupla vista dupla — assim denominada pois a
radiacdo precisa atravessar os dois lados da parede da tubulacio antes de alcangar o filme
radiografico e em tais situacdes a fonte fica posicionada a uma distancia maior da pega)
em radiografias. O PSO foi aplicado para otimizar o registro das imagens modelo, onde
as variaveis que determinam as posicoes do tubo e do corddo sdo as variaveis otimizadas
e compdem os parametros das particulas. Segundo Kroetz et al., as imagens utilizadas
ndo apresentavam variagdes expressivas nas geometrias e posi¢des do tubo e do cordao de
solda, portanto, testes adicionais com radiografias que apresentem uma diversidade maior
de situacdes se fazem necessdrios para testar a generalidade do método. Neste estudo
inicial, a utilizacdo de PSO para otimizar o registro de imagens se mostrou eficaz.

Suyama et al. (2013) apresentaram uma metodologia para a deteccdo da regido
central de corddes de solda de tubulacdes de petréleo em imagens radiograficas parede
dupla vista dupla. O método foi baseado em trés etapas: pré-processamento (para
isolar as regides candidatas), otimizac¢do (para definir a elipse que melhor se inscreve
em cada regido candidata), decisdo (escolha da melhor regido candidata). Os resul-
tados obtidos mostraram que o algoritmo PSO convergiu de maneira satisfatoria para
a selecdo do poligono que mais se assemelhava a regido central do cordao de solda
[Huang and Yin 2010].

A otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization — PSO) é
proposta inicialmente por James Kennedy e Russel Eberhart [Kennedy 2006], como um
modelo para otimizagdo de fun¢des continuas ndo-lineares. O PSO constitui-se de uma
heuristica populacional derivada de modelos do comportamento coletivo de animais e
insetos na coordenagdo de seus movimentos em tarefas, tais como: busca e obtencdo
de alimentos [Heppner and Grenander 1990]. Os modelos iniciais foram simplificados,



perdendo a exigéncia de manter uma distancia minima de seus vizinhos e transformando
a arquitetura de comunicagdo, a qual era inicialmente baseada em proximidade espacial.
A arquitetura foi alterada para usar uma topologia bem definida por um grafo. Assim, o
PSO possui, atualmente, mais semelhangas com modelos de influéncia mitua entre seres
humanos em suas formas de pensar e agir [Axelrod 1997].

No PSO, o enxame € constituido por uma quantidade fixa de agentes, chama-
dos de particulas, e estruturado de forma que cada agente seja capaz de comunicar-se
com um subconjunto de seus pares, chamados de vizinhos. Cada particula movimenta-se
pelo espago de solucdes com uma determinada velocidade, avaliando a cada iteracdo a
solucdo correspondente a posi¢do ocupada. Essa velocidade deve sofrer influéncia das
experiéncias passadas proprias (fator cognitivo) e de seus vizinhos (fator social), sendo
essas influéncias usualmente implementadas como dois atratores, o primeiro localizado
na melhor posi¢ao ja avaliada pela particula em questao e o segundo localizado na melhor
posicao visitada pelas particulas adjacentes [Axelrod 1997].

Considerando um espago de busca N-dimensional e um enxame com S particulas,
a posi¢do da i-ésima (i'") particula do enxame na j-ésima (j") dimensdo pode ser atual-
izada mediante as equagdes 3.1 e 3.2 (Kennedy e Eberhart, 1995; Kennedy et al., 2001):

vij(t +1) = wwi;(t) + erri(Yig(t) — 2i5(t)) + carayij(t) — 2i5(t))
Tij(t+1) = z5() +vi(t + 1)

em que w € o peso da inércia que decresce linearmente durante o tempo de
execucdo do algoritmo; r; e ro sdo nimeros aleatdrios uniformemente distribuidos entre
0 e 1; c¢; e co sdo constantes que representam o parametro cognitivo e o social, respec-
tivamente, com o cognitivo representando a influéncia do conhecimento individual e, o
social, a influéncia do conhecimento coletivo; y;; € a melhor posi¢do individual da ith
particula na j" dimensdo e y;; é a melhor posi¢do global entre todas as particulas na i*"s
dimensao [Axelrod 1997].

Na equacdo 3.1, a primeira parte € o historico de movimentagao e esta relacionada
com a estabilidade do enxame de particula. A segunda parte consiste da parte cognitiva,
que representa o conhecimento independente da particula. A terceira parte € a parte social,
que representa a colaboracao entre as particulas [Axelrod 1997].

Como resultado dessa dinamica, ocorre que o enxame, inicialmente disperso por
todo o espaco de busca, passa a focar em determinadas regides que apresentaram solugoes
mais promissoras com o decorrer da execucao do algoritmo. Isso permite que o PSO seja
capaz de refinar boas solucdes ja encontradas, sem perder a capacidade de realizar uma
busca mais ampla no espago. Observa-se que, ao contrario de alguns métodos tradicionais
de busca em inteligéncia artificial, em geral um enxame de particulas avalia uma solugdo
inteira por vez, nao fazendo avalia¢des da contribuicao de cada parte para a solu¢do como
um todo. Nota-se, também, que uma particula isolada possui uma limitada capacidade de
otimizacao, sendo altamente propensa a ficar presa em 6timos locais [Axelrod 1997].

A despeito de ser uma meta-heuristica relativamente recente, a otimizagdao por
enxame de particulas conseguiu granjear um relevante espacgo [Poli et al. 2007] devido a
sua simplicidade e poder de processamento.

Ao contrario de outras técnicas tradicionais de programagdo matematica, o PSO



ndo requer informacdes de gradiente da funcdo objetivo, necessitando apenas de seus
valores nos pontos avaliados e de operadores simples.

Sendo sistemas auto-organizados, os paradigmas de inteligéncia de enxame, que
¢ uma técnica computacional baseada no comportamento coletivo de sistemas auto-
organizados de sistemas descentralizados com o objetivo de realizar uma determinada
tarefa, levam a processos altamente distribuidos, com baixa dependéncia de individuos
isolados, de forma que o PSO € um modelo de otimizagdo relativamente robusto contra a
atracdo exercida por regioes de baixa qualidade sobre alguns agentes. O fato deste mecan-
ismo centrar-se na acao de agentes baseados em regras muito simples, leva a uma facili-
dade em sua implementacdo e também a baixas exigéncias de memoria e poder de proces-
samento [Eberhart et al. 1996]. Estas baixas exigéncias permitem que cada iteracio seja
executada em pouco tempo, levando a uma ripida convergéncia, decorrente também da
intensa troca de informacao entre os agentes.

No PSO, verifica-se que o balanco entre exploracido e busca local, crucial para
um bom algoritmo de otimizacao, é realizado através de um consenso entre um individuo
e seus vizinhos [Kennedy 2006], sendo o tamanho do passo limitado em cada dimensdo
pela soma do fator de inércia da particula as suas distancias aos atratores pessoal e so-
cial. Dessa forma, se um conjunto de particulas conectadas obtiver sucesso em uma
determinada regido, ele se concentrara nesta por¢do do espaco e permitird uma fase de
maior exploracdo; caso contrario, se o grupo encontrar-se disperso pelo espaco de busca,
a particula devera vagar sem uma tendéncia definida [Kennedy 2006].

3. Metodologia

Para este trabalho foi fornecido uma base de dados com 258 exemplos para o conjunto
de treinamento e 145 exemplos para o conjunto de teste, a fim de classificar o nivel de
conhecimento do usuario. Os dados constantes na base eram cinco atributos de entrada,
sendo eles STG (The degree of study time for goal object materials), SCG (The degree
of repetition number of user for goal object materials), STR (The degree of study time of
user for related objects with goal object), LPR (The exam performance of user for related
objects with goal object) e PEG (The exam performance of user for goal objects); € um
atributo de saida, sendo UNS (The knowledge level of user).

3.1. OCR Utilizando Redes Neurais

Para este trabalho, foi utilizado uma rede neural multicamada com o algoritmo de back-
propagation para os ajustes de pesos quando um erro é cometido para um fragmento de
dados de treinamento. Foi utilizado uma biblioteca em C chamada FANN (Fasta Arti-
ficial Neural Network). Esta biblioteca cria um arquivo ”.net”’baseado na configuracao
da rede (nimero de neurdnios de entrada, de saida, escondidos, época, erro esperado) e
baseado também no arquivo de treinamento dado ”.train”. Baseado neste arquivo “.net”,
o algoritmo de teste consegue retornar um erro médio que a rede teve baseado em outro
arquivo de teste ".test”. A metodologia consiste em realizar o treinamento de dados ex-
traidos de 36 imagens de dimensdes 25x25 (gerando 625 pixels de entrada), sendo 12
imagens de letras A (diferentes), 12 de imagens de letras B (diferentes) e 12 de imagens
de letras P (diferentes), como segue a Figura 5. Os dados aqui referem-se aos valores de
pixels de cada posi¢do x y da matriz que forma a imagem, onde cada pixel € comparado



com um limiar (100) onde o pixel que for menor que 100 recebe 0.01 e o pixel que for
maior que 100 recebe valor 0.99, tornando assim a imagem binarizada para melhor re-
alizar o treinamento da rede neural. Esses Pixels sdo extraidos das imagens utilizando a
biblioteca openCV.
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Figura 5. Base de imagens de letras para treinamento da rede neural

Uma base com imagens para teste também foi criada, onde trinta e duas imagens
foram criadas, onde 17 imagens sao A’s, 9 imagens sdo de B’s e 6 imagens s@o de P’s,
conforme a Figura 6.
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Figura 6. Base de imagens de letras para teste da rede neural

3.2. OCR Utilizando otimizacao por enxame de particulas (PSO)

Para extrair caracteristicas da imagem utilizou-se uma parte do processamento de im-
agens, neste caso, o reconhecimento de padrdes para encontrar pontos na imagem que
identificassem uma possivel letra [?]. Em conjunto com alguns trabalhos pesquisados [?],
verificou-se que para esta tarefa utilizaram a distincia Euclidiana ou a distancia Maha-
lanobis.

No PSO, foi acrescentado a particula as coordenadas da imagem, bem como valor
do pixel em cada coordenada. A funcdo de fitness utilizada no PSO, levando-se em
consideragdo os artigos lidos, foi a distancia euclidiana entre o individuo na populagcao
e a saida a ser reconhecida.

fitness = DE = \/Zﬂ —1(Ti — yi)?




O matlab foi utilizado para verificar o funcionamento do PSO inicialmente, e na
sequencia foi acrescentado a imagem a ser analisada para detectar um ponto ou uma regiao
que tivesse na imagem uma letra.

4. Resultados e Discussao

Para os resultados e discussdo da implementacao do OCR utilizando redes neurais artifi-
ciais multicamadas com algoritmo de backpropagation de treinamento, com 625 entradas,
um neur6nio de saida, uma camada escondida de 100 neur6nios e 500 mil épocas, chegou
ao erro esperado (de 0.00001) na época 53 (Figura 7).

Figura 7. Resultado do treino da rede neural

com esse treinamento, a rede e consequiu acertar 28 letras de 36, errando 4 letras,
conforme a Figura 8

Figura 8. Resultado dos testes da rede neural

Para os resultados do PSO, foram utilizadas imagens de tamanhos aproximados
de 170x170, podendo ter uma variagao conforme a letra na imagem. As imagens a serem



analisadas sao em niveis de cinza de 0 a 255. Foi utilizado o valor de 50 para as iteragdes,
a inércia teve o valor inicial de 0.5, o fator de corre¢do de 2.0 e o tamanho da populagdo
de 169. Com estes valores iniciais, verificou-se que com o PSO foi possivel obter regides
iniciais indicando partes da letra a ser identificada.

Um primeiro exemplo analisado foi a letra P com o tamanho de 136x166, tendo-se
obtido uma regido no lado esquerdo superior da letra. Outro exemplo foi a letra D com
o tamanho de 168x145, tendo-se obtido também uma regidao no lado esquerdo superior
da letra. A Figura 9 ilustram estes resultados, observando-se que na imagem a posi¢ao
inicial é na parte superior esquerda, enquanto que o resultado do PSO € mostrado na
posicao inferior esquerda.

150

100

Figura 9. Resultado com a imagem letra P e resultado com imagem letra D

5. Conclusao

Neste trabalho foram realizadas duas solu¢des diferentes para OCR, uma utilizando Redes
Neurais Artificiais multicamadas com o algoritmo de treinamento backpropagation e outra
utilizando pso.

Para a rede neural, foi utilizado a biblioteca em C FANN (fast artificial neural
network) que possui o algoritmo de backpropagation, onde para uma rede neural com
uma camada escondida de 100 neurdnios e 500 mil épocas, chegou ao erro esperado (de
0,0001) na época 53 e conseguiu acertar 28 de 32, errando obviamente 4 vezes.

Com este trabalho verificou-se que o PSO € um método de optimizacao flexivel,
onde se pode alterar facilmente a funcao de fitness a ser utilizada. Percebeu-se que alguns
pontos ndo convergiram para a regido inicial das letras, mas isto ndo tira o mérito da
convergéncia do PSO. Com isto, verificou-se que podem ser realizadas modifica¢cdes na
funcdo de fitness, para melhorar o desempenho do PSO.
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