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Para uma correta andlise de erros deve-se abstrair das formas das palavras e ter
em mente a representacdo utilizada, ou seja, os conjuntos de primitivas selecionados.
Caso contrario, torna-se dificil entender a similaridade de formas e as palavras que sao
fontes de confusao.

As matrizes de confusdo mostram que a similaridade das formas pode ser maior
do que a esperada. [OLLIVIER, 1999] afirma que a similaridade de formas deve ser
simétrica em relacdo a matriz de confusdo. Ao buscar-se esta simetria na matriz obtida
para o conjunto de primitivas perceptivas percebe-se que para alguns casos isto €
verdadeiro, como por exemplo: “seis”, “nove” e “um”, “setenta” e “oitenta”, “trezentos”
e “duzentos”. Por outro lado, existem casos onde a similaridade simétrica de formas ndo

(3

¢ verdadeira, como nos seguintes exemplos: “trés” e “um”, “dezoito” e “duzentos”,

“sessenta’” e “noventa”, “novecentos” e “seiscentos”’, “seiscentos’ e “setecentos”.

As palavras-chaves devem ser analisadas em separado das demais, pois sdo
palavras diferentes entre si na forma agrupadas somente por interesse e, portanto, o grau
de confusdo entre as mesmas ¢ muito baixo (apenas alguns exemplares) independente
do conjunto de primitivas globais utilizado. Observa-se, no entanto, que a palavra “mil”
tem sua fonte de confusdo na palavra “vinte” (PP e PPCC) e “seis” (PPCCR). Para a
palavra “reais/real” a confusdo esta na palavra “nove” (PP e PPCC) e “seis” (PPCCR).
Para a palavra "centavos/centavo" a confusdo torna-se evidente com a palavra
"seiscentos" (PP), com as palavras "sessenta", "setenta", "oitenta" e "seiscentos" (PPCC)
e com as palavras "oitenta", "quinhentos" e "seiscentos" (PPCCR).

Para auxiliar a andlise de erros as Tabela 4.15 a 4.17 resumem as matrizes de
confusdo, para os 3 conjuntos de primitivas (PP, PPCC e PPCCR), de forma a
classificar os erros cometidos pelo método de reconhecimento intra-classe e inter-
classes e, ainda, especificar em que classes estdo sendo reconhecidas as palavras
encontradas na matriz de confusdo como inter-classes.

As matrizes de confusdo e a classificagdo dos erros permite analisar trés fatores
de influéncia na taxa de reconhecimento das palavras manuscritas no contexto do léxico
em portugués para cheques bancarios, sendo estes os seguintes:

e asimilaridade das formas,

e a freqiiéncia da palavra na base de treinamento,

e 0s conjuntos de primitivas selecionados.



Tabela 4.15: Analise de Erros - PP
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Palavras Tipo de Erro Erro Inter-Classes de Palavras
Intra | Inter | Unidade | Dezena | Enta | Entos | PC
Um 12 1 - 1 0 0 0
U Dois 13 12 - 10 1 0 1
N Trés 22 13 - 5 4 3 1
I Quatro 2 17 - 11 5 0 1
D Cinco 16 8 - 2 2 2 2
A Seis 30 9 - 3 1 0 5
D Sete 18 12 - 7 0 2 3
E Oito 9 7 - 5 0 1 1
Nove 10 14 - 4 2 0 8
TOTAL 58,67 41,33 - 51,61 16,13 8,60 23,66
Dez 2 1 1 - 0 0 0
Onze 2 1 0 - 0 1 0
D Doze 3 0 0 - 0 0 0
Treze 0 1 1 - 0 0 0
E Quatorze 2 3 1 - 1 0 1
Z Quinze 1 3 3 ; 0 0 0
E Dezesseis 3 0 0 - 0 0 0
N Dezessete 2 3 0 - 1 2 0
A Dezoito 1 4 1 - 0 3 0
Dezenove 1 3 1 - 0 2 0
TOTAL 47,22 52,78 42,11 - 10,53 42,11 5,26
Vinte 10 26 15 2 - 5 4
Trinta 3 24 3 2 - 14 5
E Quarenta 4 23 5 6 - 12 0
N Cinqiienta 3 13 2 1 - 10 0
T Sessenta 22 35 6 2 - 25 2
A Setenta 16 34 10 4 - 17 3
Oitenta 10 26 6 9 - 7 4
Noventa 8 22 0 0 - 18 4
TOTAL 27,24 72,76 23,15 12,81 - 53,20 | 10,84
Cem/Cento 0 29 10 1 17 - 1
Duzentos 6 10 2 2 3 - 3
E Trezentos 26 6 1 2 1 - 2
Quatrocentos 10 8 1 2 4 - 1
N Quinhentos 5 4 0 T 3 - 0
T Seiscentos 29 13 1 0 9 - 3
0] Setecentos 12 10 0 2 8 - 0
S Oitocentos 10 13 1 4 6 - 2
Novecentos 9 2 0 0 2 - 0
TOTAL 52,97 47,03 16,84 14,74 55,79 - 12,63
P Mil 0 103 58 3 37 5 -
C Reais/Real 1 140 116 9 10 5 -
Centavos/Centavo 0 42 4 4 15 19 -
TOTAL 0,35 99,65 62,46 5,61 21,75 10,18 -




Tabela 4.16: Analise de Erros - PPCC

146

Palavras Tipo de Erro Erro Inter-Classes de Palavras
Intra | Inter | Unidade | Dezena | Enta | Entos | PC
Um 8 3 - 1 1 1 0
U Dois 11 13 - 8 2 0 3
N Trés 19 11 - 4 3 2 2
I Quatro 1 13 - 9 4 0 0
D Cinco 3 14 - 1 7 4 2
A Seis 19 11 - 6 2 0 3
D Sete 16 10 - 4 3 0 3
Oito 10 6 - 4 1 1 0
E Nove 3 13 - 1 3 0 9
TOTAL 48,91 51,09 - 40,43 27,66 8,51 23,40
Dez 4 0 0 - 0 0 0
Onze 2 4 3 - 0 1 0
D Doze 3 0 0 - 0 0 0
Treze 2 1 1 - 0 0 0
E Quatorze 1 3 1 - 0 2 0
Z Quinze 0 2 1 ; 1 0 0
E Dezesseis 2 2 0 - 0 2 0
N Dezessete 3 0 0 - 0 0 0
A Dezoito 0 3 2 - 0 1 0
Dezenove 3 0 0 - 0 0 0
TOTAL 57,14 42,86 53,33 - 6,67 40,00 0,00
Vinte 5 16 9 0 - 6 1
Trinta 18 30 5 2 - 21 2
E Quarenta 6 19 3 6 - 10 0
N Cinqiienta 4 9 0 2 - 7 0
T Sessenta 21 24 0 4 - 19 1
A Setenta 14 24 1 4 - 18 1
Oitenta 17 21 2 5 - 10 4
Noventa 7 11 0 2 - 8 1
TOTAL 37,40 62,60 12,99 16,23 64,29 6,49
Cem/Cento 1 22 6 2 13 - 1
Duzentos 6 9 2 1 4 - 2
E Trezentos 22 3 0 1 2 - 0
Quatrocentos 5 8 1 2 5 - 0
N Quinhentos 6 4 0 0 4 - 0
T Seiscentos 32 10 1 1 7 - 1
0] Setecentos 13 8 0 2 5 - 1
S Oitocentos 9 6 0 0 6 - 0
Novecentos 9 6 0 1 5 - 0
TOTAL 57,54 42,46 13,16 13,16 67,11 - 6,58
P Mil 1 42 26 1 13 2 -
C Reais/Real 2 77 57 7 8 5 -
Centavos/Centavo 1 29 2 5 12 10 -
TOTAL 2,63 97,37 57,43 8,78 22,30 11,49 -




Tabela 4.17: Analise de Erros - PPCCR
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Palavras Tipo de Erros Erro Inter-Classes de Palavras
Intra | Inter | Unidade | Dezena | Enta | Entos | PC

Um 4 1 - 1 0 0 0
U Dois 7 12 - 7 1 1 3
N Trés 18 9 - 3 0 3 3
I Quatro 1 11 - 5 4 0 2
D Cinco 5 10 - 1 6 2 1
A Seis 17 12 - 4 1 1 6
D Sete 16 14 - 6 6 0 2
E Oito 11 5 - 3 0 2 0
Nove 6 9 - 1 4 0 4

TOTAL 50,60 49,40 - 37,35 26,51 10,84 | 25,30
Dez 3 0 0 - 0 0 0
Onze 2 3 2 - 0 1 0
D Doze 4 0 0 - 0 0 0
Treze 1 1 0 - 0 0 1
E Quatorze 1 4 0 - 1 1 2
Z Quinze 1 3 2 ; 1 0 0
E Dezesseis 3 2 0 - 0 2 0
N Dezessete 2 3 0 - 1 2 0
A Dezoito 1 1 1 - 0 0 0
Dezenove 1 0 0 - 0 0 0

TOTAL 52,78 47,22 29,41 - 17,65 35,29 | 17,65
Vinte 9 19 11 0 - 5 3
Trinta 19 20 2 5 - 12 1
E Quarenta 4 19 3 3 - 11 2
N Cinqiienta 5 11 1 0 - 10 0
T Sessenta 18 27 1 3 - 22 1
A Setenta 25 21 1 4 - 15 1
Oitenta 14 18 3 3 - 9 3
Noventa 10 12 0 0 - 12 0

TOTAL 37,40 62,60 12,99 16,23 64,29 6,49
Cem/Cento 2 21 4 1 14 - 2
Duzentos 6 9 1 3 4 - 1
E Trezentos 17 5 0 1 4 - 0
Quatrocentos 6 8 0 4 3 - 1
N Quinhentos 7 3 0 0 3 - 0
T Seiscentos 35 7 1 0 5 ; 1
0] Setecentos 11 10 0 1 9 - 0
S Oitocentos 10 7 0 0 6 - 1
Novecentos 6 3 0 0 3 - 0

TOTAL 57,80 42,20 8,22 13,70 69,86 - 8,22
P Mil 1 38 25 1 12 0 -
C Reais/Real 3 79 58 10 6 5 -
Centavos/Centavo 1 36 5 5 10 16 -
TOTAL 3,16 96,84 57,52 10,46 18,30 13,73 -
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Alguns aspectos da similaridade das formas das palavras ja foram mencionados
anteriormente, deseja-se neste momento discutir a similaridade de formas entre palavras
de uma mesma classes e entre as classes de palavras.

Na Figura 1.3, Capitulo 1, apresenta-se o conjunto de palavras do 1éxico o qual
tem sua origem no valor numérico grafado no cheque bancério. Agora, pode-se observar
o mesmo conjunto de palavras levando-se em consideracdo a similaridade de formas
entre as palavras de uma mesma classes. Esta similaridade torna-se evidente com os
sufixos e prefixos destacados na Figura 1.3, a saber: “ dez-", “-ze”, “-enta” e “-entos”.

As Tabelas 4.15 a 4.17 mostram que a similaridade de formas entre as classes de
palavras ocorre da seguinte forma:

e unidade com dezena e dezena com unidade,

e 'enta" com "entos" e vice-versa,

e palavras-chaves com unidade, porém deve-se observar que esta similaridade
¢ valida para as palavras "mil" e '"reais/real". No caso da palavra
"centavos/centavo" a similaridade estd com as classes "enta" e "entos".

Outro fator de influéncia ¢ a freqiiéncia da palavra na base de dados de
treinamento. A Tabela 4.8 demonstra que a classe da dezena representa
aproximadamente 3% dos conjuntos de treinamento e validagdo. Este fato, ndo ¢
diferente com outros autores, tais como: [AVILA, 1996] e [OLLIVIER, 1999]. Sabe-se,
entdo, que o processo de treinamento destas palavras ndo serd adequado, confirmando
suas deficiéncias nos experimentos de reconhecimento.

As Tabelas 4.15 a 4.17 permitem também uma analise dos conjuntos de
primitivas selecionados. Observa-se que a % de erros de reconhecimento cometidos
entre as classes de palavras diminui para as classes da unidade, da dezena e das
palavras-chaves, quando compara-se os 3 conjuntos de primitivas PP, PPCC e PPCCR.

As classes "enta" e "entos" apresentam um acréscimo desta % de erro (inter-
classes diferentes). Deste modo, pode-se concluir que o conjunto de primitivas
perceptivas PP trabalha bem com as palavras da classe da dezena. Isto, explica-se uma
vez que esta classe possui baixa freqliéncia na base de treinamento/valida¢do sendo,
portanto, melhor o treinamento quando realizado com um conjunto menor de simbolos.

O conjunto PPCC (primitivas perceptivas, concavidades e convexidades)
trabalha bem com a classe "enta" e palavras-chaves. A excecao entre as palavras-chaves

¢ a palavra "mil" que obtém os melhores resultados com o conjunto PPCCR.
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Finalmente, o conjunto PPCCR (primitivas perceptivas, concavidades e
convexidades rotuladas) trabalha bem para as classes de palavras da unidade e "entos".
Para a classe "entos" pode-se ter o direito da incerteza entre os conjuntos PPCC e
PPCCR. Esta classe gera confusdes ndo somente pela similaridade com a classe "enta",
mas também, por ser o conjunto de palavras mais longas do léxico em portugués e
possuir como sufixos outras palavras do 1éxico, por exemplo: “quatro”, “seis”, “sete”,
“oito”, “nove”. A Figura 4.16 apresenta alguns erros de reconhecimento de palavras

ocorridos com os experimentos realizados.

Y yen LAt D

hum reconhecido por cinco cinco reconhecido por centavo/centavos
S EWS )

seis reconhecido por sete seis reconhecido por reais

trinta reconhecido por vinte sessenta reconhecido por noventa

O Ly, | k

quinhentos reconhecido por oitocentos quinhentos reconhecido por seiscentos

X s (&I S

seiscentos reconhecido por novecentos  seiscentos reconhecido por setecentos

Figura 4.16: Exemplos de confusao no reconhecimento de palavras - conjunto PPCCR

Finalmente, conclui-se que os resultados obtidos sdo promissores,
principalmente, quando comparados aos de outros autores e trabalhos ja realizados,
conforme apresentado no Apéndice B.

Como resultado da andlise de erros percebe-se a necessidade de uma melhor
representacdo das classes com auséncia de primitivas perceptivas (ascendentes,

29 <¢ 29 <¢

descendentes e lacos no corpo) e das palavras curtas, tais como: “cinco”, “seis”, “sete”,
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“oito”, “nove”, “dez”, “onze”, “doze”, “cem/cento” ¢ “mil”. Deve-se melhorar também
a representacao das palavras longas e com sufixos similares ("enta" e "entos"). E, ainda,
das palavras que estdo escritas em caixa alta ndo possuidoras de primitivas perceptivas.
Assim, propde-se um conjunto de primitivas geométricas apresentado a seguir neste

capitulo.

4.3. Primitivas Geométricas

A implementa¢do de um conjunto de primitivas geométricas tem por base a
melhoria da representacdo das palavras curtas e das palavras sem presenca de primitivas
perceptivas (ascendentes, descendentes e lagos no corpo). Pois, para [SCHOMAKER &
SEGERS, 1998] as palavras curtas necessitam de um maior nimero de informacdes
para serem reconhecidas e as palavras longas necessitam de mais informagdes no final
das mesmas (Capitulo 2).

A idéia principal € permitir um enfoque mais local a extragdo de primitivas, com
0 objetivo de enriquecer as informacdes dos elementos lingiiisticos que servem de
“pistas” ao estabelecimento de uma relacdo entre o lingiiistico e o conceitual-cognitivo
(Capitulo2). Em outras palavras, busca-se uma nova chance de ler o que estd escrito.
Sendo que o interesse ¢ melhorar a representacdo das regularidades de uma palavra, tal
qual [COTE, 1997].

Assim, a utilizacdo de primitivas geométricas em métodos de reconhecimento de
palavras manuscritas explica-se diante do fato que estas apresentam tolerancia as
distor¢des e as variagdes de estilo e que estas podem descrever as propriedades globais
ou locais de palavras e caracteres [HEUTTE, 1994].

Uma andlise das partes concavas e convexas das palavras permite evidenciar as
propriedades topoldgicas e geométricas das formas a reconhecer. Para [HEUTTE, 1994]
existem dois tipo de métodos que permitem extrair as concavidades, a saber:

e métodos com base na rotulacdo das areas brancas das imagens ou do fundo
ou background das imagens,
e métodos com base no tratamento do contorno das formas.

Opta-se pelo método composto pela rotulagao dos pixels do fundo da imagem do

corpo das palavras, de maneira a extrair para cada coluna da imagem um vetor de

caracteristicas ou feature vector. Métodos baseados no contorno das formas foram
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descartados, visto que a extracdo de primitivas globais trabalha com a forma em si
propriamente dita.

Outros autores desenvolveram conjuntos de primitivas com base no estudo das
concavidades, rotulando os pixels do fundo da imagem, tais como: [LECOLINET,
1990], [GILLIES, 1992]. O primeiro autor trabalha com a extragdo de primitivas
geométricas, rotulando os pixels do fundo das imagens e extraindo medidas estatisticas
para valores numéricos. O segundo autor trabalha rotulando as concavidades e

convexidades no corpo de imagens de palavras manuscritas de enderegos postais.

4.3.1. Vetor de Caracteristicas

A composicao do vetor de caracteristicas tem por base a rotulagao de cada pixel
do fundo da imagem mapeando-se 13 situagdes diferentes. Deste modo, este vetor
armazena a quantidade de cada um dos 13 rétulos encontrados para cada uma das
colunas da imagem no corpo das palavras, considerando-se dois tipos de verificacao

sobre a imagem, a saber:

e verificagdo dos 4 pixels vizinhos, norte-sul-leste-oeste (NSLO), para cada

pixel branco do corpo da palavra e

e verificagdo de falso laco com possibilidade de escape em 4 diregoes de
sondagem para os pixels determinados como fechado para as 4 direcdes
principais (NSLO).

A Figura 4.17 exemplifica a rotulacdo dos pixels brancos do corpo da palavra
“cinco” retirada da base de dados de treinamento, seguindo-se a rotulagdo especificada
na Tabela 4.18.

Apresenta-se na Figura 4.17 a imagem original da palavra “cinco”, o resultado
da correcdo da inclinagdo vertical dos caracteres e a detec¢do do corpo da palavra. Um
esquema da rotulagdo dos pixels do fundo da imagem mostra as dire¢des fechadas (com
seta), abertas (sem seta) e com escape (seta 1y para alguns pixels da imagem. Mostra-
se a extragdo do vetor de caracteristicas para uma das colunas da palavra “cinco”
exemplificada. Cada posicdo do vetor contabiliza o total de cada tipo de rotulo

encontrado na coluna analisada.
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SoANCD (¢) Esquema da rotulagiio dos pixels do fundo da imagem
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(a) imagem original
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(d) Rotula¢fio dos pixels do fundo da imagem da palavra "cinco”

0/1/2(3/4/5/6/7/8]AB/CD
0/0/0]0]0][2[0]2/4/0/0/0]0

(¢) Roétulo e Vetor de Caracteristicas para uma coluna

Figura 4.17: Exemplo da rotulacao do corpo da palavra para primitivas geométricas

Tabela 4.18: Roétulos do Vetor de Caracteristicas

Rotulo Tipo Busca
0 Aberto a direita e acima (NSLO)
1 Aberto a esquerda e acima (NSLO)
2 Aberto a esquerda a abaxo (NSLO)
3 Aberto a direita e abaixo (NSLO)
4 Aberto a direita (NSLO)
5 Aberto acima (NSLO)
6 Aberto a esquerda (NSLO)
7 Aberto abaixo (NSLO)
8 Laco fechado (NSLO)
A Escape para direita e acima Sondagem
B Escape para esquerda e acima Sondagem
C Escape para direita e abaixo Sondagem
D Escape para esquerda e abaixo Sondagem

A distribuicao dos rotulos extraidos para a base de dados de treinamento
mostram uma representacao adequada das formas a reconhecer, conforme Figura 4.18.
Observa-se que a palavra “um” € a que possui menor quantidade de pixels rotulados por
8, visto que a mesma nao possui lacos fechados no corpo como parte da morfologia
basica. Por outro, lado a palavra “dois” ¢ a palavra que mais apresenta lacos fechados,

sendo a propor¢ao de rotulos A a D inferior as demais palavras. O rotulo A apresenta a
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maior propor¢do (20% a 34%) entre os rotulos A a D. Este rotulo caracteriza o escape
para direita e acima, tal qual as letras ¢ da palavra “cinco” na Figura 4.17.

Os rétulos 5 e 7 apresentam uma a maior propor¢do entre os demais rotulos (de
25% a 45%). Estes rotulos sdo justamente os que permitem descrever as regularidades
das palavras, como especificado na Tabela 4.18.

Assim, os vetores de caracteristicas passam a ser a entrada de dados para o
método de classificagdo que permitird estabelecer os simbolos correspondentes a cada

coluna do corpo da palavra.

Distribuicdo dos Rotulos - Primitivas Geométricas
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Figura 4.18: Distribui¢do de freqiiéncia dos rétulos

4.3.2. Método de Classificacio: Quantizacao Vetorial

O Capitulo 2 fornece os subsidios necessarios a escolha de um método de
classificagdo visto que para cada coluna da imagem do corpo da palavra deseja-se emitir
um simbolo correspondente a descri¢do das concavidades e convexidades rotuladas
anteriormente.

Percebe-se, portanto, uma diferenca em relagdo ao conjunto de primitivas
globais denominado de Conjunto 03 — PPCCR — primitivas perceptivas, concavidades e
convexidades rotuladas. Para este conjunto efetua-se a classificacdo juntamente com o

processo de extra¢do das primitivas, rotulando-se cada pseudo-segmento. Agora, estes
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processos estdo separados, visando-se uma classificagdo mais adequada e discriminativa
das formas a reconhecer.

O método escolhido ¢ denominado k-Vizinhos Mais Proximos (k-Nearest-
Neighbor - kKNN) que utiliza o conceito de classificacdo através de fungdes de distancia
e caracteriza-se por ser um método nao-paramétrico (Capitulo 2). A motivacdo para
aplicacdo deste método estd no estabelecimento de uma medida de similaridade entre
vetores de caracteristicas, considerando-se os vetores em um espago Euclidiano e
determinando-se a proximidade entre estes vetores.

O método dos k-Vizinhos Mais Préximos trabalha calculando as distancias entre
uma entrada de dados , vetor de caracteristicas, x € ¥ de um espago vetorial e um

numero de simbolos ou codebooks w; € V. A distancia Euclidiana minima entre o vetor

x e os i-ésimos simbolos ¢ dada por [NESCHEN, 1995]:

1

D, :mlion—w,-l | 1=12,.,N, (4.30)

Entende-se por codebook o conjunto de simbolos que permitem a classificagao
de cada vetor de caracteristicas em um simbolo, o qual possui a menor distancia em
relagdo aos centroides dos simbolos que compdem o proprio codebook.

O problema da classificagdo inicia-se pela definicao das fronteiras ou clustering
entre os simbolos do codebook e, posteriormente, pela efetiva classificagdo dos vetores
de primitivas nos simbolos do codebook correspondentes aos de minima distancia.
Usualmente, a decisdo ¢ tomada considerando-se os simbolos dos k-vizinhos mais
proximos. Esta aproximagdo ¢ denominada de Quantizacdo Vetorial ou Vector
Quantization [INESCHEN, 1995].

O problema da definicdo das fronteiras entre os simbolos do codebook pode ser
tratado por critérios heuristicos ou por critérios de minimiza¢ao ou de maximizacao de
parametros. As fronteiras sdo determinadas a partir do momento que se conhece o
centroide (x,y) de cada simbolo do codebook w; e a area de influéncia de cada um no
espaco, conforme Figura 4.19.

Para que as regides ndo resultem sobrepostas uma pesquisa da "representagao
otima" dos centroides dos simbolos deve ser efetuada. Para isto, existem varios
algoritmos que auxiliam na defini¢do dos centréides dos simbolos [NESCHEN, 1995]:
Simple Cluster-Seeking Algorithm, Maxmin-Distance Algorithm, K-Means Algorithm e
Isodata Algorithm.
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Centroéide
do Simbolo

Fronteiras entre
Simbolos

Figura 4.19: Fronteiras para dois simbolos compostas cada qual por duas amostras

O Algoritmo K-Means ¢ um procedimento iterativo de classificacdo que trabalha
com a minimizacdo de uma medida de distancia dada pela soma dos quadrados das
distancias de todos os vetores de caracteristicas no dominio da aplicagdo ao centréide do
simbolo. O algoritmo K-Means ¢ composto pelos seguintes passos de acordo com
[RABINER & JUANG, 1993]:

Passo 1: Escolher K iniciais simbolos com centroides z;(1), zx(1),..., z(1).
Estes centdides sdo arbitrarios e normalmente utiliza-se as primeiras K amostras do
conjunto de vetores de caracteristicas da base de treinamento. Para evitar a associacao
inicial dos centrdides dentro de uma mesma classe de palavras, realiza-se um
procedimento randdmico para escolha do valor inicial dos centréides, evitando-se
também que diferentes centrdides recebem valores iguais;

Passo 2: Distribuir as amostras {x} entre o dominio dos K simbolos, utilizando
a seguinte relacdo:

x € Sj(k) se || x - zi(k) || <[ x - zi(k) | (4.31)

Para todo 1 = 1,2,..,K, 1 # j, onde Sj(k) denota o conjunto de amostras de vetores de
caracteristicas cujo os centroides dos simbolos sdo z;j(k).
Passo 3: Com base no resultado do Passo 2, calcular os novos centroides

zj(k+1), 3 = 1,2,...,K, tal que a soma do quadrado das distancias de todos os vetores de
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caracteristicas em Sj(k) para os novos centroides dos simbolos seja minimizada. Em
outras palavras, os novos centroides zj(k+1) sdo calculados até que a taxa de erro seja
minimizada. Adota-se um critério de erro < 10™. O centroide zj(k+1) que minimiza esta
taxa de erro ¢ a média dos S;(k). Entdo, o novo centroide ¢ dado por:
1 . (4.32)

z;tk+)=— >x j=12.K

Jj xeSjk)

Onde N; ¢ o nimero de amostras de Sj(k). O nome “K-means” ¢ obviamente derivado da
maneira na qual os centréides dos simbolos sdo sequencialmente recalculados.

Passo 4: Se zj(k+1) = zj(k) para j = 1,2,..,K, o algoritmo converge e¢ o
procedimento de definicdo dos centrdides dos simbolos pode ser finalizado. Caso
contrario, deve-se retornar ao Passo 2.

O comportamento do algoritmo K-Means ¢ influenciado pelo ntimero de
centréides especificados, pela escolha inicial dos valores dos centrdides, pela ordem em
que estes sdo escolhidos e, também, pelas propriedades geométricas dos dados, ou
melhor, das palavras. Na pratica, realiza-se diversos experimentos com diferentes
valores de K.

A definicao do melhor conjunto de simbolos somente ¢ possivel apds a execugao
dos experimentos de reconhecimento com a obtengdo das respectivas taxas e matrizes
de confusdo. Portanto, apresenta-se a seguir as caracteristicas das etapas de treinamento-

valida¢ao e reconhecimento dos modelos MEM.

4.3.3. Reconhecimento das Palavras Manuscritas com MEM

As seqiiéncias de observagdes que servem de entrada para a etapa de treinamento
e validacao dos modelos MEM advém da conversao, para cada conjunto de simbolos em
teste, de cada vetor de primitivas em um simbolo.

A etapa de treinamento dos modelos segue os mesmos algoritmos ja
apresentados no Capitulo 2, Baum-Welch e Validacdo Cruzada. Estes procedimentos
geram, portanto, para cada palavra dois modelos: Apg (perceptivo) e Age (geométrico).
Inicialmente, compara-se as taxas de reconhecimento isoladamente, para depois compor
as hipdteses de reconhecimento através da combinacdo das probabilidades de
reconhecimento da palavra desconhecida por ambos os modelos (log pr(Apg) + log

pr(Agg)). Esta estratégia esta representada na Figura 4.20.



157

Extragio de 39 Modelos \—'\ » r(?kp )
. A E
‘l/ L

Prlmltlyas PE
Perceptivas
Combinagéo
Palavra dos
Desconhecida Resultados

Extragiio de L ™ -
Primitivas ~ 3% Modelo pridgp)

A GE

Geométricas

Figura 4.20: Esquema de reconhecimento: primitivas perceptivas e geométricas

A utilizagdo de Multiplos Conjuntos de Simbolos ou Multiple Codebooks para os
MEM nao ¢ possivel, uma vez que os processos de extracao das primitivas perceptivas e
geométricas sao diferentes. Este fato impossibilita a combinacao de observagdes obtidas
em instantes ¢ diferentes.

O processo paralelo de definicdo do conjunto de simbolos e obtengdo dos
modelos estd ainda em realizacdo. Porém, alguns problemas podem ser adiantados
referentes ao tamanho das seqiiéncias de observacdes, ao numero de simbolos de cada
conjunto testado e ao nimero de amostras para o treinamento.

Deve-se lembrar que para cada coluna da imagem ¢ emitido um simbolo e,
portanto, as seqliéncias de observagdes tornam-se longas. A média do tamanho das
seqliéncia para as 39 palavras ¢ de 244 colunas, sendo o menor valor 130 para a palavra
“dez” e o maior valor 425 para a palavra “quatrocentos”. Sabe-se da teoria dos MEM
que para seqiiéncias longas os calculos dos algoritmos Forward e Backward podem
fazer com que a probabilidade tenda a zero. Deste modo, deve-se recorrer ao
procedimento de Reescalonamento ou Scaling [RABINER & JUANG, 1993].

Sabe-se também, que um conjunto composto por um numero pequeno de
simbolos nao ¢ discriminativo das formas a reconhecer. Por outro lado, um nimero
elevado de simbolos associado com a existéncia de poucas amostras de treinamento

pode fazer com que o modelo nao possa ser treinado adequadamente.
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Mesmo tendo-se consciéncia de todos estes provaveis problemas acredita-se que
as primitivas geométricas contribuam positivamente no processo de reconhecimento das
palavras.

Constata-se que os resultados obtidos neste trabalho para os diferentes
experimentos realizados vao de encontro aos objetivos estabelecidos para o
reconhecimento de palavras isoladas do extenso manuscrito de cheques bancarios
brasileiros. Desta forma, apresenta-se no Apéndice B um comparativo dos resultados
obtidos por outros trabalhos realizados no mesmo escopo.

A seguir, no Capitulo 5 apresenta-se a conclusdo deste trabalho, bem como as
possibilidades de trabalhos futuros visando a continuidade das pesquisas na éarea de

reconhecimento de palavras manuscritas na PUCPR.
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Capitulo 5

Conclusao

O presente trabalho modela e avalia computacionalmente o reconhecimento de
palavras manuscritas no contexto de cheques bancarios brasileiros. Para isso, foram
consideradas caracteristicas perceptivas relacionadas a escrita e a leitura, e ao uso de
Modelos Escondidos de Makov — MEM para processamento da informagao.

Considerando-se todos estes aspectos, as primitivas selecionadas respondem as
seguintes questdes:

e Quais sao as primitivas perceptivas relevantes no processo de

reconhecimento de palavras manuscritas?

e Como representar palavras cursivas sem a presenca de primitivas

perceptivas?

Assim, explora-se os ascendentes, os descendentes, os lacos, as concavidades e
as convexidades existentes nas formas a reconhecer. Estuda-se 3 conjuntos de primitivas
denominados de PP - primitivas perceptivas, PPCC - primitivas perceptivas, concavo,
convexo ¢ PPCCR - primitivas perceptivas, concavidades e convexidades rotuladas.

Pode-se concluir que as concavidades e convexidades exercem um importante
papel no desempenho do método, uma vez que permitem representar palavras cursivas
sem a presenca de primitivas perceptivas, bem como ressaltar as regularidades
existentes nas mesmas. Este fato, torna-se evidente diante da modelagem das palavras
cursivas através dos MEM.

Os MEM possuem a capacidade de oferecer um modelo probabilistico ao
enfoque estrutural e permitem um treinamento automatico dos parametros a estimar dos
modelos. Além do que, possibilitam modelar eficazmente diferentes fontes de

conhecimento, a saber: morfoldgico — a forma a reconhecer, léxico — o vocabulario de
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palavras e sintatico — o modelo para cada palavra. Estes fatos vem ao encontro dos
aspectos de escrita e leitura apresentados neste trabalho.

Desta forma, o desempenho alcancado com o método desenvolvido € promissor,
visto que os resultados obtidos com os 3 conjuntos de primitivas sdo comparaveis aos
obtidos por outros autores (Apéndice B). As taxas de reconhecimento obtidas sdo 56,4%
(PP), 64,8% (PPCC) e 70,6% (PPCCR-FR), respectivamente. Além disto, os principais
problemas sdao apontados pela analise de erros. O presente trabalho nao inclui
observagdes ou descricdo da performance do método uma vez que nao se tem
preocupagao com o tempo de execugao.

As questdes abordadas na andlise de erros referem-se a similaridade das formas
das palavras encontradas na matriz de confusdo reconhecidas como intra-classe e inter-
classes de palavras, a freqiiéncia das palavras na base de treinamento e ao desempenho
dos conjuntos de primitivas selecionados. Todas estas questdes foram exploradas
apontando os pontos favoraveis e as dificuldades encontradas no processo de
reconhecimento.

Sendo assim, os estudos realizados e os resultados obtidos possibilitam que
outros trabalhos possam ser realizados, uma vez que o mesmo contribui para aplicacdo
dos Modelos Escondidos de Markov no reconhecimento de palavras manuscritas
provenientes de cheques bancarios. Além, da contribuicdo de sua aplicacdo em
problemas de reconhecimento de palavras do idioma portugués.

Ressalta-se a contribui¢do do presente trabalho através da criagdo da base de
dados de cheques bancérios brasileiros de laboratdrio.

Para que as bases de dados ndo tenham proporcdes infinitas, reduz-se a
variabilidade da escrita cursiva através das etapas pré-processamento, a saber:
aquisicdo das imagens, corre¢dao da linha de base, corre¢do da inclinacdo vertical dos
caracteres, detec¢do e normalizagdo do corpo das palavras. Sabe-se que muitos outros
procedimentos podem vir a ser desenvolvidos e aplicados visando-se melhorar os
resultados obtidos.

Os trabalhos futuros envolvem a continuidade da modelagem das palavras
através das primitivas geométricas melhorando a representacdo das regularidades de
uma palavra, tal qual [COTE, 1997]. Busca-se uma nova chance de ler o que esté escrito
com um enfoque mais local. Para [HEUTTE, 1994] a utilizacdo de primitivas

geométricas em métodos de reconhecimento de palavras manuscritas explica-se diante
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do fato que estas apresentam tolerancia as distorgdes e as variagdes de estilo e que estas
podem descrever as propriedades globais ou locais de palavras e caracteres.

Outro trabalho ¢ o tratamento do extenso completo, incluindo-se a gramatica de
grafia dos valores numéricos por extenso para o idioma portugués no processo de
reconhecimento. Uma abordagem para o extenso ¢ considerar as palavras “mil”,
“reais/real”, “centavos/centavo” como palavras-chaves no extenso, como apresentado
em [FREITAS et al., 2000b], [FREITAS et al., 2000c], [FREITAS et al., 2001].

A modelagem dos prefixos e sufixos das classes das palavras caracteriza-se por
outro trabalho a ser realizado, levando-se em consideracdo as classes da Figura 1.3. Os
estudos podem envolver, ainda, a modelagem das palavras de maneira que o
reconhecimento seja realizado através da concatenacao de modelos, como por exemplo:
palavra “novecentos” = modelo “nove” + modelo “entos”, palavra “oitenta” = modelo
“oito” + modelo “enta” e palavra “dezesseis” = modelo “dez” + modelo “seis”.

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

recuperagdo ou unido com Projetos Auxiliados por Computador — PAC.
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Apéndice A

Estrutura dos Cheques Bancarios Brasileiros

O cheque bancario brasileiro ¢ um instrumento que os bancos colocam a
disposi¢do dos clientes para movimentar fundos em seu poder e efetuar pagamentos sem
a necessidade do manuseio do papel moeda. Um cheque representa uma ordem
incondicional em direito que: ¢ emitida por uma pessoa em favor de outra; ¢ assinado
pela pessoa que emite; e exige que o banco pague na apresentacdo uma determinada
quantia em dinheiro [BANCO DO BRASIL, 1983].

Este Apéndice apresenta a estrutura de um cheque, suas caracteristicas em

relacdo ao conteudo e a disposi¢ao dos seus elementos componentes.

A.1. Modelos para Cheques: Distribuicio das Informacées e Preenchimento dos

Campos

O Conselho Monetério Nacional instituiu um modelo tnico de cheque visando
uma maior seguranga e eficiéncia nos servigos que os bancos prestam a coletividade. A
Figura A1 mostra a localizagdao dos elementos dentro da area de um cheque bancario. A
Figura A2 apresenta o modelo padrdo de preenchimento dos campos e areas do cheque,

segundo o padrao estabelecido pelas normas do Banco Central do Brasil.

A.2. Dimensées do Cheque

A resolugdo N° 855 editada pelo Banco Central [BANS&3] estabelece que os
cheques devem ter como dimensdes:

- comprimento de 175 mm, com tolerancia de mais ou menos 1mm;

- largura de 80 mm, com tolerdncia de Imm para mais e de at¢é 4 mm para

menos.
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Desta forma, um cheque digitalizado em 300 dpi pode assumir uma dimensao de
no minimo 2057 pixels de comprimento e 897 pixels de largura; e uma dimensao de no
maximo 2079 pixels de comprimento ¢ 957 pixels de largura, como representado na

Figura A3.

Numero da Compensagao, Numero do Banco, Niimero da Agéncia, Numero da Conta, Valor Numérico
Numero do Cheque e Digitos Verificadores

Valor por Extenso

Nome do Favorecido

Logotipo do Banco Local e Data de Emissdo

Nome do Banco (Nome, Numero, Endereco e Telefone | Assinatura, Nome do Cliente, Nimero do CPP/CGC e
da Agéncia) outras informagdes

Linha MICR CMC-7

Figura A1l: Modelo para distribui¢cdo das informagdes [KOERICH, 1997]

ASRpEr win
dheyne 3 quzaie ik

e T 1 T = 1 "

Campo restrito a idertificagéo do — bkl
sacado

Area destinada a magnetizacéo

Figura A2: Modelo padrao de preenchimento dos campos e areas de um cheque
[OLIVEIRA, 1998]

A.3. Elementos Componentes

Os cheques podem ser divididos em quatro faixas compreendendo os dados
descritos como segue e apresentadas na Figura A4:
a) Primeira Faixa:
e numero da Camara de Compensagao (COMP);
e numero da inscricdo do Banco no Servigo de Compensacao
(BANCO);
e codigo da agéncia sacada (AG);
e posicdo facultativa: digito verificador correspondente ao cédigo da

agéncia sacada();
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e digito verificador correspondente aos campos COMP, BANCO e AG
(C1);
e numero da conta do emitente (CONTA);
e digito verificador relativo ao numero da conta (C2);
e posicdo facultativa: registro da série de numeracao do cheque ();
e numero do cheque;
e digito verificador do numero do cheque (C3);
e valor do cheque em algarismos (R$);
b) Segunda Faixa:
e valor do cheque por extenso e
e nome do beneficiario;
c) Terceira Faixa:
¢ identificacdo do banco e agéncia sacados;
e local e data de emissao do cheque;
e assinatura e identificacdao do emitente;
d) Quarta Faixa:
e impressdao de caracteres magnéticos, ou linha MICR (Magnetic Ink

Character Recognition).

A
v

A Tamanho Minimo
897 pixels

2057 pixels

957 pixels
Tamanho Maximo

A
v

2079 pixels
Figura A3: Dimensdes minima e méaxima de cheques bancarios
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A.4. Formularios dos Cheques

Os formularios dos cheques podem ser impressos em qualquer cor, com tinta
indelével e de tonalidade firme, sendo permitido o uso de impressdes por perfuracdo ou
filigrama, desde que ndo estejam localizados na faixa de magnetiza¢do e ndo produzam

mossas ou rebarbas que prejudiquem a leitura mecanica do cheque.

Numero da Compensagdo, Numero do Banco, Numero da Agéncia, Nimero da Conta, Valor Numérico
Numero do Cheque e Digitos Verificadores

Valor por Extenso

Nome do Favorecido

Logotipo do Banco Local e Data de Emisséo

Nome do Banco (Nome, Numero, Endereco e Telefone  Assinatura, Nome do Cliente, Nimero do CPP/CGC ¢
da Agéncia) outras informagdes

Linha MICR CMC-7

Figura A4: Faixas de um cheque bancario brasileiro [OLIVEIRA, 1998]

Os cheques podem ser confeccionados em folhas planas ou em formularios
continuos, devendo, nesse tltimo caso, serem destacados por guilhotina de modo que se
obtenham bordas retas e lisas nas extremidades inferior ¢ direita, utilizadas como
referéncia no processo de leitura mecédnica. A confec¢do dos cheques bancarios
brasileiros devem seguir rigorosamente as especificacoes do documento “Modelo-
Padrao do Cheque”, constante do CADOC (Cadastro de Documentos) como modelo n°.
38058-0 (Res. 885), do Banco Central do Brasil.

Os cheques bancarios brasileiros apresentam grande diversidade de cores,
desenhos e estilos. A estrutura de layout de um cheque ¢ considerada complexa, uma
vez que caracteriza-se pela presenca de desenhos e figuras ilustrativas que fazem parte
do padrdo de fundo do cheque. O padrao de fundo do cheque pode assumir varias cores
e padrdes, porém, os elementos que sdo impressos sobre o fundo, como linhas e
seqliéncia de caracteres, apresentam um posicionamento ordenado, sendo impressos em
uma cor Unica, geralmente, em preto.

Alguns trabalhos podem ser citados no que se refere ao estudo da estrutura do
cheque bancario brasileiro [OLIVEIRA, 1998], bem como na extragdo das informagdes

pré-impressas e padrao de fundo [KOERICH, 1997].
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A.5. Caracteristicas do Valor Numérico por Extenso no Cheque

A apresentacdo do valor numérico por extenso em um cheque bancario brasileiro
¢ obrigatéria [BANCO DO BRASIL, 1993]. Esta informagao corresponde a segunda
faixa de um cheque e deve ser apresentada logo apds a expressdo “Pague por este
cheque a quantia de”. Seguem, entdo, duas linhas reservadas para a especificagdo do
valor numérico do cheque por extenso, ndo se admitindo a impressao de quaisquer
outras palavras ou simbolos. Existe, ainda nesta faixa, uma terceira linha com a
preposicao “a” e terminada com a expressdao “a ordem”, ou se for o caso, “ndo a
ordem”, reservada para indicacdo do nome do beneficiario do cheque. Caso, ndo seja
indicado o nome do beneficiario, o cheque sera considerado ao portador.

E facultativo na emissdo de um cheque, segundo Circular n°. 1825 (Artigo 1°.)
do Banco Central do Brasil, a grafia por extenso dos valores correspondentes aos
centavos, sendo entretanto, obrigatdria a especificagdo, no campo proprio do formulario
de cheque, dos respectivos centavos, em algarismos.

Ressalta-se o Artigo 12 da Lei n°. 7357, no que se refere ao fato de feita a
indicacdo da quantia em algarismos e por extenso, prevalece esta no caso de
divergéncia. E ainda, que indicada a quantia mais de uma vez, quer por extenso, quer

por algarismos, prevalece, no caso de divergéncia, a indicagdo da menor quantia.
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Apéndice B

Comparativo de Métodos de Reconhecimento de

Palavras Manuscritas

A comparacdo de resultados ndo ¢ uma tarefa simples, porém ¢ de suma
importancia para posicionar o trabalho realizado diante da comunidade cientifica que
pesquisa na area de reconhecimento de palavras manuscritas em cheques bancarios.

A dificuldade na realizagdo da comparacdo de resultados estd, em primeiro
plano, no fato que ndo se dispde de trabalhos em idioma portugués, somente inglés e
francés. Em segundo plano, no fato de que os trabalhos sdo realizados com bases de
dados diferentes, sendo a comparacao de dificil realizagdo até mesmo entre trabalhos
sobre a mesma base de dados. Quando os métodos de reconhecimento sao os mesmos,
por exemplo HMM, existem diferengas no treinamento, nos algoritmos aplicados, na
topologia dos modelos, nos critérios de aceitacdo e rejeicdo, entre outros. Existe,
portanto, uma grande variedade de parametros nas condicoes dos testes de
reconhecimento realizados por diferentes autores.

O presente Capitulo apresenta os resultados obtidos com o reconhecimento de
palavras isoladas do extenso manuscrito de cheques bancéarios brasileiros e realiza uma
comparagao com outros trabalhos no mesmo contexto.

A selecao de outros trabalhos foi realizada com base no contexto de cheques
bancarios, na abordagem Global adotada para o reconhecimento das palavras, nas
primitivas extraidas e nos métodos utilizados para o reconhecimento. Apresenta-se,
inicialmente, as caracteristicas das bases de dados sobre as quais os trabalhos foram
realizados, os procedimentos de pré-processamento aplicados, as primitivas extraidas,

os métodos de treinamento e reconhecimento adotados e os resultados obtidos.
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Os trabalhos selecionados para efetuar-se a comparagdo dos resultados ja foram
muitas vezes mencionados no presente trabalho e sdo os seguintes:

[GUILLEVIC, 1995]: Unconstrained Handwriting Recognition Applied to the
Processing of Bank Checks, Tese de Doutorado, Canadé, 1995,

[AVILA, 1996]: Optimisation de Mod¢les Markoviens pour la Reconnaissance
de L'ecrit, Tese de Doutorado, Franga, 1996,

[COTE, 1997]: Utilisation d'un Modéle D'Accés et de Concepts Perceptifs pour
la Reconnaissance D'images de Mots Cursifs, Tese de Doutorado, Franga, 1997,

[OLLIVIER, 1999]: Une Approche FEconomisant les Traitements pour
Reconnaitre L'ecriture Manuscrite: Application a la Reconnaissance des Montants

Littéraux de Cheques Bancaires, Tese de Doutorado, Franca, 1999.

B.1. Bases de Dados

O Capitulo 3 reconhece a existéncia das diversas bases de dados de cheques
bancarios em nivel internacional e nacional e, ainda, justifica a criagao da base de dados
de laboratorio utilizada no presente trabalho. Descreve-se a especificagdo, a geragdo dos
valores numéricos, o processo de coleta, armazenamento e recuperacao das imagens dos
extensos bancarios.

As principais caracteristicas das bases de dados utilizadas pelos diferentes
autores estdo apresentadas de forma resumida na Tabela B.1. Divide-se a apresentacao
desta Tabela em trés partes: a) para as caracteristicas das bases de dados de palavras em
idioma inglés [GUILLEVIC, 1995] e [COTE, 1997], b) para as palavras em idioma
francés [GUILLEVIC, 1995], [AVILA, 1996] e [OLLIVIER, 1999] e c) para as
palavras em idioma portugués [FREITAS et al, 2000a].

O namero reduzido de exemplares da base de treinamento, 184 imagens, no
trabalho realizado por [COTE, 1997] deve-se ao fato de que a autora realizou o
treinamento das primitivas extraidas das palavras com uma rede neural distribuida,
portanto, nao foi necessario realizar o treinamento dos pesos da rede neural, reduzindo-

se assim o nimero de exemplares para treinamento da rede neural.
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Tabela B.1-a: Caracteristicas das Bases de Dados - Palavras do Idioma Inglés

BD Inglés Cote Guillevic
Origem da base de dados CENPARMI CENPARMI
N°. de cheques 2.500 2.500
N°. de palavras 7.837 7.837
N°. de escritores 800 800
Base de treinamento 184 5.322
Base de validagao Nao utiliza Nao utiliza
Base de testes 2.929 2.515
Tamanho do 1éxico 32 32
Numero de letras por palavra 3a9

Tabela B.1-b: Caracteristicas das Bases de Dados - Palavras do Idioma Francés

BD Franceés Avila Guillevic Ollivier
Origem da base de dados SRTP CENPARMI LIX /SRTP
N°. de cheques Nao indicado 1.861 1.705/11.066
N°. de palavras 6.771 6.135 16.497 / 44.901
N°. de escritores Omni-escritor 600 Omni-escritor
Base de treinamento 3.623 1.345 8.113 /40.400
Base de validagao Nao utiliza Nao utiliza Nao utiliza
Base de testes 3.148 516 8.384 /4.490
Tamanho do 1éxico 27 25 29
Numero de letras por palavra 2a9

Tabela B.1-c: Caracteristicas das Bases de Dados - Palavras do Idioma Portugués

BD Portugués Freitas
Origem da base de dados PUCPR/PPGIA/LARDOC

N°. de cheques 2.016

N°. de palavras 11.948
N°. de escritores 2.016
Base de treinamento 7.146
Base de validagao 2.427
Base de testes 2.375

Tamanho do 1éxico 39

Numero de letras por palavra 2al2

Observa-se que o léxico em portugués apresenta como fator de maior
complexidade o seu proprio tamanho (39 palavras). Isto, torna-se evidente através da
Tabela B.2 que apresenta os Iéxicos nos trés diferentes idiomas a serem consideradas no
presente Capitulo. Nota-se que o léxico em portugués apresenta uma palavra para cada
valor numérico a ser grafado por extenso. Este fato ndo ocorre com as palavras em

inglés para valores entre 200 a 900, pois estes valores sdo grafados por extenso
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utilizando-se uma composi¢do de palavras (“two hundred” — “nine hundred”). Por outro
lado, observa-se no léxico em francés que este mesmo tipo de composi¢do ocorre para
os valores numéricos entre 17 a 19, 70 a 90, e também, para os valores entre 200 ¢ 900.
Em francés, a grafia do valor 90 ¢ expressa como: “quatre vingt dix”. Estas observagoes
explicam o fato da diferenca entre os tamanhos dos léxicos considerados pelos

diferentes autores.

Tabela B.2: Léxico em Portugués, Inglés e Francés

Valor Numérico Portugués Inglés Francés

0 - - Zéro

1 Um, Hum One Un

2 Dois Two Deux

3 Trés Three Trois

4 Quatro Four Quatre

5 Cinco Five Cing

6 Seis Six Six

7 Sete Seven Sept

8 Oito Eight Huit

9 Nove Nine Neuf
10 Dez Ten Dix
11 Onze Eleven Onze
12 Doze Twelve Douze
13 Treze Thirteen Treize
14 Quatorze, Catorze Fourteen Quatorze
15 Quinze Fifteen Quinze

16 Dezesseis Sixteen Seize

17 Dezessete Seventeen -

18 Dezoito Eighteen -

19 Dezenove Nineteen -

20 Vinte Twenty Vingt
30 Trinta Thirty Trente
40 Quarenta Forty Quarante
50 Cinquenta, Cincoenta Fifty Cinquante
60 Sessenta Sixty Soixante

70 Setenta Seventy -

80 Oitenta Eighty -

90 Noventa Ninety -
100 Cem, Cento Hundred Cent
200 Duzentos - -
300 Trezentos - -
400 Quatrocentos - -
500 Quinhentos - -
600 Seiscentos - -
700 Setecentos - -
800 Oitocentos - -
900 Novecentos - -
1000 Mil Thousand Mille

Moeda Corrente Reais, Real Dollars Francs, Frs
Fracdo Centavos, Centavo - Centimes, Cts
Outras palavras - And, Only et
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Deve-se, também, levar em consideracdo a distribui¢do das palavras nas bases
de dados utilizadas pelos diferentes autores na etapa de treinamento como mostrado na
Tabela B.3. Observa-se que as palavras correspondentes aos valores numéricos de 10 a
19 apresentam uma baixa freqiiéncia independentemente da base de dados, com excecdo
da base de dados utilizada por [COTE, 1997]. Verifica-se também, uma alta freqiiéncia
das palavras “dollars” — “francs” — “reais / real”. Isto, deve-se ao fato da obrigatoriedade
da grafia da moeda corrente no pais de origem dos cheques.

Na base de dados de treinamento do presente trabalho as palavras “mil”,
“reais/real” e “centavos/centavo” representam 30,56% do total da base de dados de
treinamento. Este fato pode ser explicado, uma vez que, as bases de dados utilizadas
contam com extensos que foram grafados com base em valore numéricos que
necessitam destas palavras (Capitulo 3).

Deve-se levar em consideracdo as caracteristicas inerentes ao presente trabalho
descritas no Capitulo 2, referentes aos seguintes fatores: tipo de aquisi¢do das imagens,
tipo de escrita, nimero de escritores, tamanho do Iéxico, qualidade das imagens,
inclinagdo vertical, tragos contiguos/desconectados, ortografia diferenciada e linhas guia
e linhas de separagdo. Estes fatores sofrem influéncia da populacdao de escritores que
geram as amostras para as bases de dados, sobre as quais os métodos sdo desenvolvidos
e testados. Como mostrado no Capitulo 2 a escrita cursiva ¢ diferente para cada pessoa
e, ainda, sofre influéncia do processo de alfabetizagao utilizado no pais de origem.

Com base nestas caracteristicas apresenta-se a seguir os procedimentos de pré-

processamento aplicados nas imagens das palavras pelos diferentes autores.

B.2. Pré-Processamento das Palavras

Entende-se por pré-processamento as etapas que antecedem o reconhecimento de
palavras manuscritas, ou ainda, as etapas que preparam as imagens para a extragao de
primitivas. Portanto, descreve-se as técnicas adotadas e/ou desenvolvidas para
realizacdo das etapas necessarias ao objetivo pretendido, estando organizado pelos
seguintes itens: Procedimentos preliminares, Correcdo da linha de base, Correcdo da

inclinagao vertical dos caracteres € Normalizagdo do corpo das palavras.
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Tabela B.3: Distribui¢ao das Palavras nas Bases de Dados de Treinamento

Léxico Cote | Guillevic Léxico | Avila | Ollivier Léxico Freitas
Inglés Francés Portugués
- - - Zéro 0,14 0,10 - -
One 3,80 4,41 Un 0,55 0,80 Um, Hum 2,78
Two 435 3,67 Deux 5,74 5,20 Dois 2,92
Three 4,35 4,04 Trois 3,48 3,30 Trés 2,81
Four 3,26 3,95 Quatre 7,26 7,20 Quatro 2,70
Five 2,72 3,95 Cinq 3,42 3,40 Cinco 2,78
Six 1,09 3,79 Six 1,41 2,20 Seis 2,53
Seven 2,17 4,05 Sept 1,49 2,10 Sete 2,24
Eight 2,17 3,62 Huit 1,63 2,30 Oito 2,55
Nine 2,72 3,67 Neuf 1,79 2,60 Nove 2,66
Ten 435 1,43 Dix 3,23 3,30 Dez 0,39
Eleven 2,72 1,41 Onze 0,30 0,30 Onze 0,41
Twelve 4,35 1,03 Douze 0,55 0,60 Doze 0,24
Thirteen 4,35 1,21 Treize 0,30 0,40 Treze 0,31
Fourteen | 2,72 1,19 Quatorze | 0,28 0,40 Quatorze 0,28
Fifteen 2,17 1,24 Quinze 0,77 0,90 Quinze 0,36
Sixteen 3,80 1,05 Seize 0,25 0,50 Dezesseis 0,24
Seventeen | 1,63 1,23 - - Dezessete 0,29
Eighteen | 3,26 1,20 - - Dezoito 0,28
Nineteen 1,63 1,13 - - Dezenove 0,36
Twenty 435 1,88 Vingt 7,26 6,70 Vinte 3,20
Thirty 4,35 1,72 Trente 2,24 2,20 Trinta 3,12
Forty 1,63 1,72 Quarante | 2,01 1,90 Quarenta 2,83
Fifty 2,72 1,69 Cinquante | 2,15 2,50 Cinquenta 3,15
Sixty 2,72 1,61 Soixante | 3,12 3,90 Sessenta 2,98
Seventy 3,26 1,99 - - Setenta 3,09
Eighty 2,17 1,79 - - Oitenta 3,04
Ninety 2,72 1,43 - - Noventa 2,64
Hundred 2,17 15,41 Cent 20,62 17,10 Cem, Cento 2,36
- - - - - - Duzentos 2,09
- - - - - - Trezentos 1,97
- - - - - - Quatrocentos 1,82
- - - - - - Quinhentos 2,00
- - - - - - Seiscentos 1,83
- - - - - - Setecentos 2,07
- - - - - - Oitocentos 2,11
- - - - - - Novecentos 1,97
Thousand | 4,35 6,21 Mille 3,51 4,70 Mil 10,79
Dollars 435 6,06 Francs, Frs | 24,68 19,80 Reais, Real 10,59
And 4,35 10,17 et 0,80 2,30 - -
Only 3,26 1,07 - - - -
- - - Centimes, | 1,02 3,30 Centavos, 9,18
Cts Centavo
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A etapa de segmentacdo do extenso manuscrito em palavras ndo esta apresentada
no presente estudo, uma vez que esta segmentacdo esta relacionada ao tratamento do
extenso como um todo.

O procedimento de normaliza¢do das imagens ndo ¢ normalmente utilizado pela
maioria dos autores, tendo sido aplicado somente por [OLLIVIER, 1999]. O autor
justifica a aplicagdo deste procedimento a normalizagdo através de duas vantagens do
procedimento: redugdo da quantidade de informacao a tratar e redugdo da variabilidade
das amostras. Portanto, a reducdo do nimero de pixels na imagem implica, para o
trabalho de [OLLIVIER, 1999] com redes neurais, em:

- reducdo do tamanho do vetor a ser comparado pelo método de

reconhecimento adotado e

- reducao do nimero de neuronios e de conexdes em uma rede neural.

Desde modo, [OLLIVIER, 1999] afirma ser possivel reduzir os tempos de
treinamento e reconhecimento das palavras manuscritas.

A Tabela B.4 apresenta os procedimentos que foram adotados pelos autores
selecionados. A composicao dos diferentes procedimentos estd relacionada ao
direcionamento do trabalho de cada um dos autores, bem como, as caracteristicas
intrinsecas das bases de dados utilizadas.

Para obtengdo de todos os detalhes de cada um dos procedimentos aplicados

pelos autores recomenda-se consultar os respectivos trabalhos.

Tabela B.4: Pré-Processamento de Palavras Manuscritas

Procedimentos Avila Cote Guillevic | Ollivier | Freitas
Pré-processamento Sim Sim Sim Sim Sim
Corre¢do da linha de base Sim Nao Sim Nao Nao
Correc¢ao da inclinagao Sim Nao Sim Nao Sim
vertical dos caracteres
Detecgao do corpo das Sim Sim Sim Nao Sim
palavras
Normaliza¢ao do corpo Sim Nao Nao Nao Nao
das palavras
Normalizagdo do tamanho Nao Nao Nao Sim Nao
das imagens
Esqueletizagdo Sim Nao Nao Nao Sim'

T = 0 - - —~
Somente para a extracdo das primitivas globais do tipo concavo e convexo no corpo das palavras
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B.3. Extracao de Primitivas

Apresenta-se os conjuntos de primitivas selecionados pelos diferentes autores
para serem extraidas das palavras manuscritas. Assim, pode-se considerar que diferentes
tipos de formas precisam de diferentes tipos de primitivas, que por sua vez precisam de
diferentes tipos de classificadores. Apesar de todos os trabalhos processarem palavras
manuscritas no contexto de cheques bancarios, diferentes primitivas foram selecionadas
buscando-se conjuntos invariantes € que permitam a reconstrucdo, tal qual descrito no
Capitulo 2 [TRIER et al., 1996].

As aplicagdes na area de reconhecimento de palavras manuscritas combinam o0s
diferentes tipos de primitivas visando obter métodos mais robustos através de um
conjuntos de primitivas com alta representatividade das formas das palavras.

A Tabela B.5 apresenta as primitivas selecionadas pelos diferentes autores,
sendo que a escolha das mesmas estd diretamente relacionada com os métodos de
treinamento e de reconhecimento adotados.

Ressalta-se que [AVILA, 1996] utiliza primitivas primdrias para defini¢do de um
alfabeto de 12 tragos. [OLLIVIER, 1999] utiliza como método de treinamento e
reconhecimento as redes neurais, portanto seu trabalho descreve a arquitetura da rede
neural adotada, ndo enfatizando a extragao de primitivas.

Deve-se relacionar ainda, a abordagem adotada por cada autor no que se refere a
aplicacdo ou ndo da segmentacdo das palavras em letras ou pseudo-letras. Todos os
resultados mostrados no presente estudo dos autores selecionados adotam a abordagem
global, ou seja, sem segmentacao explicita das palavras em letras ou pseudo-letras.
Alguns autores trabalharam também com a abordagem analitica, porém estes resultados

ndo se encontram apresentados neste trabalho.

B.4. Metodologias de Reconhecimento

Os autores selecionados trabalham com os diferentes métodos de treinamento e
reconhecimento das palavras manuscritas. Estes métodos encontram-se descritos no

Capitulo 2 e foram empregados pelos diferentes conforme Tabela B.6.



Tabela B.5: Extra¢do de Primitivas
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Primitivas

Avila

Cote

Guillevic

Freitas

1) Perceptivas: ascendente, descendente e laco

X

X

2) Secundarias ou condicionais: barras do “t”,
lagos associados com ascendentes ou
descendentes (“d” ou “p”)

X
X

3) Concavidades e convexidades

4) Numero de transi¢des preto-branco sobre as
linhas do corpo das palavras

lle

5) Comprimento da palavra

6) Tracos horizontais ¢ verticais

7) Diagonais leste e oeste

it

Tabela B.6: Metodologias de Reconhecimento

Métodos Avila Cote

Guillevic

Ollivier

Freitas

Rede Neural X

X

HMM X

X

Nao-Paramétricos X X
(kPPV)'

"kPPV significa Métodos dos k-Vizinhos mais Proximos

B.5. Resultados Obtidos

Os resultados obtidos pelos autores consideram todas as etapas e métodos
anteriormente apresentados. Os resultados apresentados sao referentes aos experimentos
realizados com as bases de dados de testes e com a escolha da melhor opcao de
reconhecimento, ou seja, para o modelo que apresenta a maior probabilidade de
reconhecimento.

As Tabelas B.7 e B.8 mostram os resultados obtidos pelos autores para o
reconhecimento de palavras isoladas no contexto de cheques bancarios. Na Tabela B.7
estdo expostos os resultados obtidos pelos autores que trabalharam com as bases de
dados de palavras do idioma inglés. As colunas denominadas Guillevic ADS e Guillevic
AD correspondem aos resultados para dois conjuntos distintos de primitivas,
denominados de ADS — conjunto formado por todas as primitivas ¢ AD - conjunto
formado somente por ascendentes e descendentes. Os resultados obtidos por
[GUILLEVIC, 1995] utilizando o conjunto de primitivas ADS ¢ melhor que quando
empregado o conjunto AD. Observa-se também, que os resultados de [COTE, 1997] e
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[GUILLEVIC, 1995] para o conjunto ADS sdo muito proximos. Isto, deve-se ao fato
das primitivas globais selecionados pelos autores serem de mesma conceituacdo e
formalismo de extracao.

As palavras do léxico em inglés que apresentam maior grau de confusdo para
[GUILLEVIC, 1995] sao as seguintes: “one” e “two”, “one” e “five”, “one” e “six”,
“one” e “nine”. Para o conjunto de primitivas ADS as palavras com taxa de
reconhecimento inferior a 50% sdo as seguintes: ‘“sixteen”, ‘“sixty”, “seven”,

2 (13 2 (13

“seventeen”, “nineteen”, “ninety”. Observa-se que estas palavras possuem os mesmos
29 ¢

prefixos entre si (“six”, “seven” e “nine”) mostrando que as primitivas extraidas ndo sdo

suficientes para a representacdo dos sufixos (“teen” e “ty”).

Tabela B.7: Resultados Obtidos — Idioma Inglés

Palavras Cote Guillevic ADS Guillevic AD
One 51,0 62,5 86,5
Two 81,0 77,5 23,6

Three 79,1 62,4 49,5
Four 82,2 65,5 60,0
Five 85,6 60,2 30,6

Six 30,1 70,5 36,8

Seven 422 52,6 54,6
Eight 76,6 87,6 72,4
Nine 46,8 63,0 43,5
Ten 58,5 52,9 52,9

Eleven 71,0 55,6 57,8

Twelve 73,5 57,1 429
Thirteen 59,6 58,8 353
Fourteen 74,2 56,7 433
Fifteen 72,0 59,5 40,5
Sixteen 81,0 39,1 25,0

Seventeen 69,0 455 45,5

Eighteen 79,2 74,1 63,0

Nineteen 81,8 36,7 48,3

Twenty 85,9 70,0 45,0
Thirty 63,5 73,3 55,6
Forty 76,9 58,7 58,7
Fifty 71,9 60,5 474
Sixty 66,7 37,5 37,5

Seventy 84,2 59,2 59,2
Eighty 84,1 86,0 81,4
Ninety 86,4 47,5 50,0

Hundred 78,2 95,1 95,1

Thousand 85,6 80,9 79,6

Dollars 84,6 72,5 73,2
And 71,6 90,4 81,6
Only 53,4 72,7 36,4
Média 73,6 72,6 63,9
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Para o conjunto AD as palavras com taxa de reconhecimento inferior a 50% sao
as seguintes: “two”, “three”, “five”, “six”, “nine”, “twelve”, “thirteen”, “fourteen”,
“fifteen”, “sixteen”, “seventeen”, “nineteen”, “twenty”, “fifty”, “sixty”, “ninety” e
“only”. Este maior nimero de palavras com taxas inferiores a 50 % se traduz em uma
taxa média para este conjunto AD inferior a obtida com o conjunto ADS. Estas palavras
representam isoladamente parcelas aproximadamente de 1% da base de dados de
treinamento, sendo este fato mais evidente nas palavras da classe “teen”.

Para [COTE, 1997] as palavras que apresentam maiores problemas de
reconhecimento, com taxa inferior a 50%, sdo as seguintes: “six”, “seven” e “nine”.

Percebe-se que as dificuldades inerentes ao problema do reconhecimento de
classes de palavras com prefixos e sufixos semelhantes independe do idioma do 1éxico
estudado.

A Tabela B.8 apresenta os resultados obtidos com as bases de dados de palavras
em idioma francé€s. [GUILLEVIC, 1995] apresenta somente os resultados das palavras
isoladas obtidos com o conjunto AD (ascendentes e descendentes), o qual apresenta
uma taxa média de reconhecimento de 78,3%, uma vez que, o mesmo revela uma
significativa melhora quando comparados com os resultados obtidos com o conjunto
ADS (todas as primitivas), média de 71,9%. [GUILLEVIC, 1995] comenta que o fato
do conjunto AD ser mais representativo deve-se a dois fatores: primeiro que o tamanho
do léxico de palavras francesas (25 palavras) ¢ menor do que o Iéxico de palavras
inglesas (32 palavras), e segundo, que as palavras em franc€s possuem mais ascendentes
e descendentes distintos entre todas as palavras do Iéxico.

[GUILLEVIC, 1995] mostra que o conjunto AD resulta em taxas de
reconhecimento para as palavras “huit” e “dix” inferiores a 30%, taxas estas muito
abaixo das taxas das demais palavras. [GUILLEVIC, 1995] explica que a palavra “huit”
¢ confundida com a palavra “cent” e que a palavra “dix” ¢ confundida com as palavras
“six” e “deux”.

[AVILA, 1996] nao apresenta a matriz de confusdo para as palavras estudadas,
porém, observa-se que as palavras “zéro”, “six”, “sept”, “huit”, “treize”, “quatorze”,
“quinze”, “seize”, “trente”, “centimes” e ‘“et” apresentam taxas de reconhecimento
inferior a 30%. As palavras com maior grau de confusdo entre si sdo: “deux”
confundida com “dix” e com “trois”, “quarante” confundida com “quatre”, e ainda,

“six” confundida com a palavra “dix”.
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Os resultados obtidos por [OLLIVIER, 1999] mostram que os dois métodos
aplicados, apesar de serem diferentes, traduzem resultados semelhantes, com uma
grande diferenca de tempo de processamento: as redes neurais sao mais rapidas. As
redes neurais apresentam grande grau de confusdo entre as seguintes palavras: “seize” e
“treize”, “quatorze” e “quinze”, “six” e “dix”, “quarante” e “soixante”, “cinquante” e
“soixante”, “deux” e “francs”. O método dos kPPV apresentam grande grau de confusao
entre as seguintes palavras: “cinquante” e “quarante”, “soixante” e “quarante”, “cent” e
“et”, “deux” e “francs”.

Tabela B.8: Resultados Obtidos — Idioma Francés

Palavras Avila Guillevic AD Ollivier Ollivier
Redes Neurais kPPV

Zéro 20,0 - 9,0 3,0
Un 333 86,7 43,0 60,0
Deux 50,2 73,1 67,0 61,0
Trois 36,2 76,0 52,0 40,0
Quatre 75,2 95,2 78,0 83,0
Cinq 51,6 92,2 67,0 69,0
Six 14,6 64,4 42,0 36,0
Sept 23,5 94,0 40,0 24,0
Huit 13,7 27,4 58,0 32,0
Neuf 41,7 71,9 64,0 66,0
Dix 67,3 18,2 67,0 66,0
Onze 25,0 79,5 30,0 24,0
Douze 26,7 82,9 29,0 29,0
Treize 11,1 73,0 18,0 8,0
Quatorze 9,1 97,8 37,0 32,0
Quinze 17,1 86,7 51,0 21,0
Seize 11,1 51,4 29,0 13,0
Vingt 68,3 85,2 80,0 68,0
Trente 21,3 64,4 50,0 36,0
Quarante 453 91,2 64,0 77,0
Cinquante 56,6 95,0 77,0 83,0
Soixante 59,3 84,5 68,0 67,0
Cent 81,7 87,3 87,0 87,0
Mille 59,8 80,3 74,0 66,0
Francs 78,0 89,2 88,0 88,0
Centimes 9,6 - 45,0 51,0
Et 21,4 95,2 63,0 89,0
Média 62,2 78,3 75,0 75,0

A seguir apresenta-se uma discussdo dos resultados obtidos evidenciando-se as

principais diferengas entre os experimentos apresentados.
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B.6. Analise dos Resultados

Menciona-se no inicio deste Capitulo que a comparagao de resultados ndo ¢ uma
tarefa simples devido a diversos fatores. Apresenta-se os resultados obtidos pelos
diferentes autores selecionados e pode-se perceber que diferentes caracteristicas de cada
estudo em particular.

A principal diferenca sao as origens das palavras: inglesa, francesa e portuguesa.
Pode-se dizer, num primeiro momento que o francés e portugués possuem a mesma
origem, ou seja, sao idiomas latinos. Desde modo, pode-se esperar que exista uma
semelhanga entre as palavras, o que de fato ocorre. Por outro lado, o francés expressa
alguns valores numéricos por escrito utilizando mais de uma palavras (90 — “quatre
vingt dix”), o que torna o léxico a ser reconhecido em cada uma das linguas diferente,
considerando-se principalmente o tamanho do léxico. Por sua vez, o inglés ¢ um idioma
de origem nao latina tornando a comparagdo de resultados ainda mais dificil.

As palavras da classe “dezena” apresentam taxas de reconhecimento baixas
independente do idioma do 1éxico, os resultados obtidos estdo relacionados com a
freqiiéncia destas palavras nas bases de dados e, especialmente, na base de dados de
treinamento.

O reconhecimento das palavras curtas enfrenta problemas independentemente do
idioma do Iéxico, revelando que as observacdes de [SCHOMAKER & SEGER, 1998]
sdo verdadeiras. Assim, o reconhecimento de palavras curtas exige um maior nimero de
informagdes a serem extraidas.

O reconhecimento de palavras longas da classe “ entos”, para o caso do 1éxico
em idioma portugués, revela ndo somente a similaridade com a classe de palavras “
enta” como também confirma as observagdoes de [SCHOMAKER & SEGER, 1998].
Para os autores, palavras longas necessitam de maiores informacdes no final das
mesmas para serem reconhecidas. Ressalta-se que esta classe de palavras ndo existe nos
Iéxicos dos idiomas em francés e inglés, uma vez que os valores numéricos sao grafados
pela combinagdo de outras palavras existentes no léxico.

Assim, levando-se em consideracdo todos estes fatores intrinsecos a cada
idioma, a cada léxico e a cada trabalho realizado, apresenta-se na Tabela B.9 as médias

dos resultados obtidos pelos diferentes autores. Neste Tabela % ¢ a taxa de
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reconhecimento, TL é o tamanho do 1éxico ¢ BT ¢é a dimensdo da base de dados de

treinamento utilizada nos experimentos realizados.

Sabe-se, ainda, que muitos outros trabalhos poderiam ter sido selecionados para

realizacdo da comparagdo apresentada por este estudo. Ressalta-se a importancia de

alguns sistemas desenvolvidos no mesmo contexto do presente trabalho, descritos em

[IMPEDOVO et al., 1997], sendo estes os seguintes:
e O sistema A2iA apresentado por Knerr et al.,
e O sistema proposto por Dimauro et al.,
e O sistema proposto por Leroux et al. e

e O sistema proposto por Saion & Belaid.

A Tabela B.10 mostra os resultados obtidos com os experimentos realizados pelos

respectivos sistemas envolvendo o reconhecimento de palavras isoladas do extenso

manuscrito de cheques bancarios em idioma francés e italiano.

Tabela B.9: Resumo dos Resultados Obtidos

Autor Inglés Francés Portugués
% |TL| BT % |TL] BT % |TL| BT
Cote 73,6 | 32 184 - -
Guillevic ADS 72,6 | 32 | 5.322 - -
Guillevic AD 63,9 | 32 | 5.322 - -
Avila - 62,2 27 3.623 -
Guillevic AD - 78,3 25 1.345 -
Ollivier - Redes Neurais - 75,0 29 | 40.400 -
Ollivier - KPPV - 75,0 29 | 40.400 -
Freitas — PP - - 56,4 | 39 | 7.136
Freitas — PPCC - - 64,8 | 39 | 7.136
Freitas —- PPCCR - - 67,7 | 39 | 7.136
Freitas —- PPCCR-FR - - 70,6 | 39 | 7.136
Tabela B.10: Resultados de Sistemas de Reconhecimento
Autores Idioma % TL BT
Sistema A2iA Francés 77,1 26 10.000
Dimauro et al. Italiano 69,0 50 *
Leroux et al. Francés 74,0 26 | 23.066
Saion & Belaid Francés 72,4 26 4.653

* apresenta somente o tamanho da base de dados de testes
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