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RESUMO

PROPOSTA DE ARQUITETURA DE UM SISTEMA COM BASE EM O CR
NEURONAI'_ PARA RESGATE E INDEXACAO DE ESCRITAS
PALEOGRAFICAS DO SEC. XVI AO XIX.

Autor: Fabio Lucio Lopes de Mendoncga

Orientador: Rafael Timéteo de Sousa Junior

Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, Junho de 2008

Este trabalho objetiva propor uma arquitetura de sistema para tratamento e
reconhecimento automatico do texto de documenttmog@ficos, utilizando um OCR

(Optical Character Recognition) com tecnologia ddes neurais artificiais. O sistema
proposto deve atuar no contexto de processos dsctigdo do texto de documentos de
escritas paleograficas do século XVI ao XIX, docntos estes do Brasil colénia que
foram digitalizados a partir dos originais impresaoquivados no Arquivo Ultramarino de

Lisboa, uma das realizacbes do Projeto Resgateinist&tio da Cultura brasileiro.

A arquitetura do sistema proposto inclui médulosamegmentar as imagens digitalizadas
dos documentos, para andlise dos segmentos comn@@tativa de reconhecimento do
texto, para treinamento do OCR com formacao de igrardrio de palavras reconhecidas

e para armazenamento do texto transcrito a pasiirdagens dos documentos.

Para avaliar essa arquitetura foi desenvolvido wotéppo de software que permite ao
usuario segmentar manualmente uma imagem de dotanmexinar um OCR simples e

extrair com esse OCR algumas informacbes de textodocumento paleografico

digitalizado. Conclui-se que a arquitetura propostafuncional, ainda que sejam

necessarios desenvolvimentos mais profundos no sguerefere aos processos de
segmentacdo dos documentos e reconhecimento daasepaleograficas do século XVI

ao XIX.
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ABSTRACT

PROPOSAL OF AN SYSTEM ARCHITETURE BASED ON NEURAL O CR FOR
RESCUE AND INDEX PALEOGRAPHY WRITENS BETWEEN XVI AN D XIX
CENTURIES.

Author: Fabio Lucio Lopes de Mendonga

Supervisor: Rafael Timoéteo de Sousa Juanior

Programa de Pos-graduacéo em Engenharia Elétrica

Brasilia, June of 2008

This work propose a system architecture for autarmaanipulate and recognize of text on
paleographic document, using Optical Character Bation (OCR) aggregate with
artificial neural networks. The system should waryk the context of process text
transcription on text documents with paleographrtimg of century XVI to XIX; those
documents are acquired from Brazil on colony age d@igitalized from the original files
archived on Ultramario Archive of Lisboa, one workdsProjeto Resgate from Brazilian

Culture Ministry.

The architecture of propose system has modulességment the digital image of
documents, analyze of segments with OCR in tryest recognize, OCR training for
compose a dictionary of recognized worlds and alsmdule for storage the transcript text

from document images.

For evaluation has been developed prototype saftwahere one user could manually
segment a document image, simple OCR training aidguthis OCR gets some text
information from a digital paleographic document.e W¢onclude that the propose
architecture was functional, but still need morgiavements on document segmentation

module and on module that recognize the paleograptiiings of century XVI to XIX
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1 - INTRODUCAO

Este trabalho objetiva propor uma arquitetura de sistema para tratamento e
reconhecimento automético do texto de documentésog@ficos, utilizando um OCR
(Optical Character Recognitigncom tecnologia de redes neurais artificiais. Sesna
proposto deve atuar no contexto de processos dsctigdo do texto de documentos de
escritas paleograficas do século XVI ao XIX, docotos estes do Brasil colénia que
foram digitalizados a partir dos originais impresaoquivados no Arquivo Ultramarino de

Lisboa, uma das realiza¢des do Projeto Resgati[binistério da Cultura brasileiro.

A leitura de um documento paleografico é realizada, maioria das vezes, por
historiadores experientes e qualificados no ass{@o Os principais atributos para
caracterizar uma escrita paleografica sdo a épaga@ao em que se origina o documento
a ser estudado, o que permite realizar diversdssesdlo manuscrito comparando suas
caracteristicas com a de documentos da mesma oqragede origem similar ou proxima,
ja analisados anteriormente. Desse modo, cria-sebase de conhecimentos, em especial
na forma de um dicionario controlado. Assim, asiescpaleograficas envolvem métodos
de leitura que séo estabelecidos por técnicas adipado direto dos documentos ou por
reutilizacdo de conhecimentos ja adquiridos e datestns em um dicionario controlado

ou outro artefato semelhante.

Diante do exposto, a proposta de arquitetura goyeisantada inclui a extracao de palavras
dos documentos paleograficos digitalizados e tamkéformacdo de um dicionério
correlacionando tais palavras aos atributos dagemsacorrespondentes, de modo a formar
a base de conhecimentos a ser utilizada na traéscdie documentos do Projeto Resgate
[1]. Por tal razdo, a arquitetura do sistema prmpasclui modulos para segmentar as
imagens digitalizadas dos documentos, para andtisssegmentos com OCR na tentativa
de reconhecimento do texto, para treinamento do C@Rformacdo de um dicionario de
palavras reconhecidas e para armazenamento dottargerito a partir das imagens dos

documentos.

Para avaliar a viabilidade das técnicas proposiagetenvolvido um protétipo de software

gue permite ao usuario segmentar manualmente umgem de documento, treinar um

1



OCR simples e extrair com esse OCR algumas infaiesagle texto do documento
paleografico digitalizado.

Para embasar a proposta de arquitetura, uma padqui®alizada sobre as técnicas mais
recentes e mais eficientes utilizadas para o rexomento de caracteres e palavras.
Constatou-se que as técnicas de reconhecimento adecteres mais utilizadas e
pesquisadas atualmente sédo baseadas em sisten@SRlgara o reconhecimento de
caracteres e sistemas de redes neurais artifip@ia o aprendizado dos caracteres
reconhecidos [3]. Além do reconhecimento do tertpresso, esses dois tipos de técnicas

sdo 0s mais utilizados em sistemas de reconheamderntexto manuscrito.

A proposta de arquitetura aqui apresentada, comacioredo, foi projetada para
utilizacdo dentro do Projeto Resgate como um meganiautomatico para extracao das
palavras e textos de escritas paleograficas, amaade o resultado dos documentos
analisados. Assim, as técnicas utilizadas pargolaintacdo dessa arquitetura sdo baseadas
em um sistema de OCR que utiliza a forma de apmaddi baseada em redes neurais
artificiais [4]. Para dar suporte a esse OCR, adbpm implementado permite segmentar
manualmente as palavras de um documento digitaljzsElmodo a submeter tais palavras
a rede neural, para que esta possa passar poroggspo de aprendizagem, mas também
para tentar o reconhecimento de outras palavrasti& go que foi aprendido. No presente

documento, séo descritos os modulos dessa arqgaitetu
1.1 MOTIVACAO

A Paleografia é o estudo de textos manuscritog@nt medievais, investigando a origem,
a forma e a evolucdo da escrita, independente porteufisico onde foi registrada [5].

Mais especificamente, a Paleografia, em seu sigwifi comumente aceito, é a ciéncia que
tem por objeto o estudo das escritas antigas, ealgqugr espécie de material, e que
compreende a decifragdo, a descoberta de erraamsnissao [6], a datacdo de textos, a
atribuicdo de lugar de origem e interpretacéo, ali@rocupar-se da propria histéria da
escrita. Também esta intimamente relacionada aouwiéncias, como a codicologia, a

diplomaética, a epigrafia e a papirologia.



As escritas paleograficas sao classificadas efeeedciam, conforme o tipo de escrita, a

regido na qual o documento se origina, formas detas, entre outros aspectos [5]. Sendo
assim, as escritas paleograficas pertencem a &ngjlie se agrupam com relacao a varios
atributos analisados, assunto este cujos detalbasnp ser encontrados no capitulo 2 do

presente trabalho.

Nesse contexto, existe um grande numero de hidtoda e pesquisadores nas areas de
paleografia, ciéncia e tecnologia da informacdo d@&m realizado estudos para o
desenvolvimento de processos de digitalizacdo euivamgpento de documentos
paleograficos preservando a esséncia dos documeritiisais [7]. O Projeto Resgate é
um dos esfor¢os nesse sentido.

O projeto de resgate da Documentacdo HistéricacBdodRio Branco (Projeto Resgate)
[1] foi criado institucionalmente, em 1995, por maie protocolo assinado entre as
autoridades portuguesas e brasileiras no ambit@ataissao Bilateral Luso-Brasileira.
Tem como objetivo principal disponibilizar documanhistoricos relativos a Historia do
Brasil existentes em arquivos de outros paisestesad Portugal e demais paises
europeus. Entre os séculos XVI e XVIII, a escrisdepgrafica no Brasil se concretiza na
forma de testamentos, escrituras de terras, dodom@ficiais do governo e da igreja,

entre outros.

Visando ampliar os estudos sobre escritas pald@ogsafdos séculos XVI e XVIII,
viabilizando a criacdo de um acervo historico digitpara armazenamento e
disponibilidade de arquivos histéricos o Centro Memoéria Digital (CMD) da
Universidade de Brasilia (UNB) foi criado e, emgaesia com o Ministério da Cultura
(MC) e com apoio financeiro da Petrobras, teve caonaba inicial a criagdo do maior
banco de dados eletronico de imagens paleograicdrasil, sendo o acesso ao acervo

das imagens realizado de forowline[1].

Apds alguns meses de trabalho junto a equipe detBrBesgate, analisando escritas de
documentos histéricos do Brasil, dos séculos XXMll, a observacédo da dificuldade de
leitura desse tipo de escrita foi o principal motijue levou a acreditar na possibilidade da
criacdo de uma arquitetura para elaboracdo de umamseno de reconhecimento
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automatico de escritas do tipo paleogréficas. Qudestinicial apontou para as
possibilidades das redes neurais de constituirem téenica basica de um sistema de
reconhecimento oOtico de caracteres que permitisgeitera do tipo de escrita dos
documentos arquivados no CMD, resultantes do Prdjsgate. Por tais razbes, a

pesquisa voltou-se a proposta de uma arquiteturaisiema para tal finalidade e a
avaliacdo de sua efetividade.

Segundo Alspector [8], as redes neurais artifiqjRNAs) sdo modelos matematicos que
se assemelham as estruturas neurais biologicasjipde uma capacidade computacional
adquirida por meio de aprendizado. O aprendizad®BifAs consiste da fase onde a rede
neural absorve dados e, a partir destes, modi&oa parametros de entrada. Esta etapa
pode ser considerada como uma adaptacdo da RNArastaristicas intrinsecas de um
problema, onde se procura cobrir um grande espéetrealores associados as variaveis
pertinentes. Nesse caso, as RNAs serdo de grangdertémcia para descricdo e
apresentacao deste trabalho e ttm um melhor detefita no capitulo 2.

Ja os sistemas de OCR tém como caracteristiconhrecimento de caracteres a partir de
um arquivo de imagem ou um mapa de bits [9], exti@io texto de uma imagem e

armazenando tal texto de maneira editdvel. Seralmasste trabalho propdem a extracao
de textos de uma imagem de documento paleograficmando o texto editavel. Para que
ISSO ocorra é necessario 0 estudo de um sister@C&e verificando as caracteristicas em

comum de cada sistema, analisando as caractesidasamagens que serao tratadas.

As ferramentas OCR hoje existentes, inclusive aguebmercializadas, fazem uso de
mecanismos de decodificacdo de textos digitadosarustritos para um texto editavel
[10], mas sao voltadas ao reconhecimento de tewpmeisso contemporaneo. Entretanto,
devido ao grande numero de documentos existentedRrajeto Resgate, ha um grande
interesse na elaboracédo de uma arquitetura de gsivebsistema de “OCR paleografico”,
tendo a possibilidade de essa aplicagdo ser dkilirdio somente no Brasil, mas também

em paises como Portugal e Espanha.



1.2 OBJETIVO

Especificamente, o objetivo deste trabalho é asaptacdo de uma proposta de arquitetura
de OCR baseado em redes neurais artificiais, pgeem cddigo aberto, que possa

contribuir para segmentacao e leitura de escrabograficas do Século XVI ao XIX.

Assim, foram fundamentais para o andamento desb@ltro os estudos sobre captura de
imagens, mecanismos de OCR para tratamento e mgamnto de caracteres, técnicas de
reconhecimento e aprendizagem de palavras utilzaedes neurais, 0 que constitui um
material de estudo que contempla um mecanismo denmecimento de caracteres,
apresentando uma analise do que ja existe nest& fm®pondo idéias que possam agregar

valor a esse tipo de tecnologia.

Este trabalho apresenta um protétipo envolvende@wmlogias de OCR e redes neurais,

oferecendo uma realizacéo da arquitetura prop@stagermitir a avaliacao dos resultados.
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Trataremos nesta dissertacdo dos principais assymgdinentes ao tema proposto,
explicando sua estrutura de funcionamento e utdiagaPara um melhor entendimento e

organizacao, este trabalho é dividido nos topicesgair.

No capitulo 2 sdo explicados os conceitos de pedfiag principais métodos de leitura

paleografica e as diferencas encontradas nasasspaleograficas de cada século. Além
disso, serdo mostrados o0s conceitos de redes si@utdiciais, tipos de redes neurais e
meétodos utilizados para segmentacédo de palavrasetji#éncia, alguns mecanismos de

OCR e como podem ser implementados associadogsmedrais.

No capitulo 3 é explicada a andlise da viabiliddaéranscricdo automatica de documentos

paleograficos através de mecanismos de OCR j&aiast

Os conceitos e a proposta de uma arquitetura dsistema de transcricdo automatica de

documentos paleograficos serdo explanados no tagitu

No capitulo 5 temos concluséo desse trabalho albtrad futuros.
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2 - CONCEITOS E FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordadas as questdes relaipsgtipos de escritas e documentos
histéricos que permitem caracterizar as escritdsogeaficas encontradas no Projeto
Resgate e utilizadas no desenvolvimento destartigge. Além disso, serdo abordados os
temas de inteligéncia artificial, redes neuraidiadis, tipos de redes neurais, processos de
aprendizado e a utilizacdo de aplicacdes com redesais que se aplicam ao problema
objeto do trabalho. Assim, serdo mostrados os dwmsceelativos a OCR, incluindo

arquiteturas de OCR, tipos existentes, OCR utiiparredes neurais artificiais e

mecanismos para reconhecimento de caractereswegsala
2.1 VISAO GERAL DE ESCRITAS PALEOGRAFICAS

A paleografia é o estudo de textos manuscritog@s medievais, tratando da origem, da
forma e da evolucdo da escrita, independente dorteumnde foi registrada e da

diferenciacédo desse suporte por século, regiatefa@s utilizados [11].

Nas escritas primitivas os caracteres correspondigalavras, silabas ou consoantes; aos
fenicios se deve a primeira escrita alfabética, api&regos aperfeicoaram incluindo-lhe
vogais. Os alfabetos gregos constituiram os padiédsase para as escritas bizantina e
cirilica (bulgara, sérvia e nissa) na Europa Oakrég na Europa Ocidental para a escrita
latina, donde, por sua vez, derivam todas as asanitidentais até a atualidade [12]. Dos
alfabetos puramente consonanticos, derivaram daécabe e a escrita hebraica.

Na Pré-Histéria 0 homem buscou se comunicar atrde@iesenhos feitos nas paredes das
cavernas. Através deste tipo de representacaoul@imupestre), trocavam mensagens,

passavam idéias e transmitiam desejos e necessidddem, ainda ndo era um tipo de

escrita, pois ndo havia organizacdo, nem mesmopadcao das representacdes graficas
[12] e [13].

Foi somente na antiga Mesopotamia que a escridioorada e criada. Por volta de 4000
a.C, os sumérios desenvolveram a escrita cuneifolysavam placas de barro, onde

cunhavam esta escrita. Muito do que sabemos hbje sste periodo da histéria, devemos



as placas de argila com registros cotidianos, adtrativos, econémicos e politicos da

época.

Os egipcios antigos também desenvolveram a esgudése na mesma época que 0S
sumeérios. Existiam duas formas de escrita no Arfigito: a demoética (mais simplificada)
e a hieroglifica (mais complexa e formada por dessre simbolos) [14]. As paredes
internas das piramides eram repletas de texto$atmeam sobre a vida dos farads, rezas e
mensagens para espantar possiveis saqueadoresedpgére de papel chamada papiro,
que era produzida a partir de uma planta de mesmeentambém era utilizado para

escrever [13] e [14].

Ja na Roma Antiga, no alfabeto romano havia somletr@&s maildsculas. Contudo, na
época em que estas comecaram a ser escritas m@snp@nos, com auxilio de hastes de
bambu ou penas de patos e outras aves, ocorremodificacdo em sua forma original e,
posteriormente, criou-se um novo estilo de esatgaominado uncial. O novo estilo

resistiu até o século VIII e foi utilizado na etara de Biblias [15].

Na Alta Idade Média, no século VIII, Alczuino, unonge inglés, elaborou outro estilo de
alfabeto atendendo ao pedido do imperador CarlognblaContudo, este novo estilo
possuia letras mailsculas e minusculas [16]. Cgassar do tempo, esta forma de escrita
também passou por modificacdes, tornando-se compexa leitura. Assim, no século
XV, alguns eruditos italianos, incomodados com estdo complexo, criaram um novo

estilo de escrita.

No ano de 1522, outro italiano, Lodovico Arrighoj © responsavel pela publicacdo do
primeiro caderno de caligrafia. Foi ele quem dageon ao estilo que hoje denominamos
italico. Com o passar do tempo outros cadernobéamforam impressos, tendo seus tipos
gravados em chapas de cobre (calcografia). Foiedpsicesso que se originou a
designacédo de escrita calcografica [14]. Como nahteuporte da escrita, o papel so é
conhecido na Europa a partir do século Xlll. Aodorde processo lento que se estendeu
até a atualidade foi substituindo o antigo pergamifil6] e [17]; Por sua vez este
desalojara o papiro desde o inicio da Alta Idadeliédeterminando simultaneamente o
abandono dos rolos (de papiro) em favor dos codicesmdernados (de pergaminho e
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depois de papel) até a forma de livro que usamjs ho

Segundo Ubirajara Dolacio [18], nos séculos XVI ¥lXos cronistas, para elaborar as
suas obras, necessitavam de recorrer a documemios principios empiricos de
Paleografia e Diplomatica. Além disso, a pacieatefé de vasculhar os cartorios das suas

instituigdes, lendo os documentos, observandodtiesa e forma.

O desenvolvimento das diversas formas da esctiteléentre elas a gotica) deixa entrever
mutua influéncia das escritas libraria e correegundo Rui Gusmao [19], as escritas
librarias (corresponde-lhes desde o comeco dosaemmodernos a escrita impressa)
devem ser quanto possivel agradaveis a vista,aiegue facilmente legiveis; na escrita
corrente, ou cursiva, adaptada ao uso quotidiamagita principalmente uma forma rapida

e comoda (na escrita impressa o0 cursivo aparedtkeo - antiquar).

A partir do século XVI surgem no Brasil os primsir@locumentos com escritas
paleograficas, através de escrituras trazidas dadab e Espanha. Esses registros tém sido
conservados desde a formacdo do reino de Portagal @ partir do século XVI que os
padres paroquiais da Igreja Catdlica foram solicisaa comecar a registrar batismos,
casamentos e falecimentos. Estes sdo consideradegistros genealdgicos mais valiosos
em Portugal e no Brasil [20]. Durante o século Xd®iitros tipos de registros de valor
genealdgico também comecaram a proliferar, com eess&édade de analisar a
autenticidade e veracidade de documentos histéf&msom que varios historiadores de
hoje venham cada vez mais se interessar pelo asSatter transpor os caracteres de um
documento paleografico original para caracteresj@ustamos familiarizados € uma das

importantes habilidades exigidas pelos estudo®gedéicos [19] e [21].
2.1.1 Tipos de escritas paleogréaficas

A principal relacéo para caracterizar uma esciaqgrafica € saber qual época e regiao
se origina o documento a ser estudado, realizarsdomadiversas andlises em um

manuscrito com as mesmas caracteristicas grafictextb original [22].

Os tipos de paleografias se classificam através)@snes cuidadosos das formas e



abreviacOes das letras usadas antigamente em edddade de escrita. Os paledgrafos
aprendem a decifrar os velhos documentos, quéngamte podem concluir com preciséao
onde e quando os documentos ndo datados forantosscAlém disso, as escritas
paleograficas podem ser classificadas em trésitanilisigotica, carolina e gotica. Outro
dos itens considerados na classificagao foi o dedamento da escrita ao longo do
tempo, onde a escrita pode ser caracterizada coigialj plena ou pode ser influenciada
por tracos que anunciam uma nova familia encontr@ednuma fase de transicdo. Um
terceiro aspecto tido em consideracao foi a exi&déou ndo de cursividade e em que grau
ela estava presente, pois as escritas foram designde cursiva, semi-cursiva, semi-
caligrafica e caligrafica. A qualidade de execuf@ico quarto item classificativo usado,
permitindo distinguir a escrita que atingiu um gmoximo do perfeito, daquela que é
apenas regular, semi-regular,irregular ou semifalpetia. Outro aspecto tido em conta na
classificagdo das escritas é a dignidade, ou nd@tal que a escrita procura espelhar;
existird assim uma escrita solene, semi-solen@| @sdescuidada. Enfim o Ultimo aspecto

considerado € o da instituicdo em que o escritortegra [22].

Dentre os tipos e classificacdes de escritas palfogs mostrados, sera explicado com
mais detalhes os tipos visigotica, carolina e gotis demais podem ser encontrados com
mais detalhes nas referéncias [22], [23] e [24{edEabalho.

2.1.1.1 Familia de Escrita Visigotica

A escrita visig0tica caracteriza-se por em na sudd mais pura, possuir hastes bastante
altas relativamente ao corpo da letra em dimensgikszidas, e por possuir um conjunto

de letras bem diferenciadas [24].

As letras distintivas sdo: o ‘a’ aberto, o ‘g’ esiv de forma uncial, o ‘t’, que segundo
SANTOS, [25] designa como ‘beta invertido’, o ‘2gignado pela paleografia espanhola
de ‘copetudo’ e o ‘et’ em ligadura do ‘e’ com o. ‘Possui ainda um sistema abreviativo
diferente daquele que se impora com a carolina; uidliza abreviaturas por letras

sobrescritas e usa profusamente as modificac@eaisit

A escrita visigotica segundo SANTOS [25], teriacsigita no inicio com um calamo,
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porgque é composta por tragos cuja espessura é hartogénea onde 0s tragos verticais,
horizontais e obliquos, séo finos ou grossos ngwasamente uniformes ndo havendo

alternancia acentuada entre cheios e os finos dacturas nas letras.

A Figura 2-1 parece nao apresentar as caractegstia escrita Visigotica, pois deve ter

sido escrito com uma pena de ave.
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Figura 2-1 - Documento dmrpusem visigotica

Fonte: Este documento foi extraido do tabelionadmliaval portugués, publicada por
Alarcdo,1959:299-305, séo referidas as cartas deersgm, de confirmacdo e de

emprazamento[26].
2.1.1.2 Familia de Escrita Carolina

Segundo Jakson [26] e [27], a escrita carolinauema caracteristica de escrita de ampla
difusdo, onde as escritas da Idade Média que lbedsuam, inclusive a do tipo gotica,
guardaram a sua forma em ductus. Esta escrita @emo caracteristica a primeira forma
harmoniosa conseguida no jogo das hastes e do dargetra. O seu alfabeto integra
herancas anteriores — por exemplo, 0 ‘a’ € unoiah’ e o ‘g’ merovingios - mas possui
caracteristicas proprias o ‘s’ carolingio é longtigtingue-se do ‘f’ porque este possui um
pequeno traco horizontal (nem sempre muito visivel)’ ndo ultrapassa o corpo da letra
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(o que o levara mais tarde a confundir-se com)oe'@ rematado por um traco horizontal,
0 ‘e’ distingue-se do ‘c’ por possuir um terceiragb a avancar para frente e por néo

formar tao facilmente, como o ‘e’ visigotico, ligads com as letras que se lhe seguem.

Esta escrita, feita com uma pena de bico direitsspi tracos verticais grossos, tracos
horizontais finos, as curvas vao progressivamentggossando, ndo havendo um forte
contraste entre cheios e finos e conseguindo uectaspquilibrado devido a proeminéncia

dos tracos perpendiculares [28].

O sistema braquigrafico tipico da carolina e qul@&tado quase antes da escrita em si,
tem como caracteristica fundamental a utilizacd® alaeviaturas por letras sobrepostas
[29] e [30]. O nome ‘minuscula carolina’, pelo g designa muitas vezes esta letra,
pretende revelar um fendmeno que se inicia nestedmee que é a utilizacédo dos alfabetos
capitais e unciais para salientar ou ‘maiusculdritalos, ndo se tratando, pois de uma

caracteristica de letra em si, mais sim de umécprat

O alfabeto carolino de Higounet [30] e [31], € ubwa abstracdo do que poderia ser um
alfabeto carolino - um modelo que raramente se rdrecode forma tdo ‘pura’ nos
manuscritos do séc. IX. (e que pode se observalgnmas reproducdes), como mostra a

Figura 2-2.

LBCJEFSFILmﬂanrftu

Figura 2-2 - Reproducéo do alfabeto da escritaiocaro

Fonte: Este documento foi extraido de um dicionéeoescrita carolina o alfabeto de
Higounet,1986:90 nos manuscritos do séc. IX [32].

Segundo SANTOS, [25], nos documentos dos anos @eaB82172 analisados e que
possuiam caracteristicas da letra carolina, s@aaim ter¢co puderam ser apelidados de

carolina ‘plena’ tendo os outros sido classificadias ‘carolino-gotica’ ou carolina de
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transicdo. E o caso da Figura 2-3 que mostra umjgivede escrita carolina de chancelaria

(usualmente referida como mindscula diplomaticadisMietalhes podem ser encontrados

nas referéncias [32],[33] e [34].
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Figura 2-3 - Escrita classificada como carolindrdasicao

Fonte: Este documento, também foi extraido do i@eiio medieval portugués, publicada
por Alarcéo,1959:299-305, sdo referidas as cartassahtenca, de confirmacdo e de

emprazamento[33].
2.1.1.3 Familia de Escrita Gética

A principal caracteristica deste tipo de letrasia forma angulosa, que tem tendéncia de
rapidamente evoluir para formas cursivas, com kagiperiores e inferiores, alongadas e
com 0s tracos sem espessura, uniforme e mais fis@xtremidades. O ‘a’ alarga e perde
0 pequeno traco a esquerda, o ‘C’, 0 ‘e’ e o ‘tifomdem-se, o ‘d’ uncial, que existia ja em
alguns documentos carolinos, passa a dominar, fina’é arredondado, o ‘U’ passa a ser
substituido no inicio das palavras por um ‘v’ quéiters vezes adquire uma forma de ‘b’,
no ‘m’ e no ‘n’ aparecem pequenos tracos adverdio@ base. Continuam a existir 0s
nexos entre ‘st’ e a maioria destas goticas consoieca em nexo duas letras de curvas
contrérias (‘be’, ‘po’, etc.) e evita o encontrarenletras com tragos curvos e letras com

tracos direitos (‘or’) [34] e [35]. Comeca a forrss um verdadeiro alfabeto de mailsculas
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de médulo bastante grande, como por exemplo ‘g’ fb‘h’, ‘m’, ‘n’, ‘p’, ‘v’ obtidas

pelo engrandecimento das minusculas e posterionesn@nto com pequenos tragos finos
e cheios [36]. Embora ndo existindo nos documeadiidados, ha um outro tipo de gotica
denominada ‘gética libraria’ que coexiste com @ tgnterior, porém este tipo de letra
utiliza-se em geral na escrita de livros desteoperimas pode excepcionalmente ser usado
outro tipo de suporte.
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Figura 2-4 - Tipo de escrita gotica cursiva.

Fonte: Este documento foi retirado em NUNES, Eduawllbum de Paleografia

Portuguesa, Lisboa: Instituto de Alta Cultura, 1969

Algumas das caracteristicas desta letra ‘librg@idgram apresentadas como caracteristicas
da ‘gética’ propriamente dita, mas ao contrariotales ‘libraria’ ndo tem hastes
ascendentes ou descendentes salientes e aséetnasam (inclusive 's' ou 'f') na linha, os
tracos perpendiculares a linha séo todos tracadome@sma forma, ou seja possuem a
fractura caracteristica e tém finos tracos de #igaf36]. Como mostra a Figura 2-4

pertencente ao periodo mais inicial da escritacgoti
2.1.2 Meétodos de escritas paleogréaficas

Nos métodos de escritas, o paledgrafo deve ler asuscritos antigos (normalmente
papiros e pergaminhos) atribuir-lhe uma data eagallde edicdo ou producédo. Em regra,

as edicOes paleograficas dizem respeito a textagoarescritos em grego e latim. O editor
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paleégrafo deve conhecer os diferentes estiloscdpistas e ser capaz de identificar os
periodos em que os textos foram escritos [37];-setgue nem todos os copistas sao
confiaveis, pois alguns eram sobretudo desenhadoesdo sabiam ler o que copiavam,

produzindo erros que se repetiam de copia em cépia.

Através do exame cuidadoso das formas e abreviatg@etetras usadas antigamente em
cada variedade de escrita, os paleégrafos apremrdelecifrar os velhos manuscritos.
Geralmente podem concluir com precisdo onde e q@uasddocumentos ndo datados
foram escritos. Desse modo, por vezes descobresifidatdes. A epigrafia, um ramo
especializado da paleografia, é o estudo das ¢@sxifeitas em material resistente, como a
pedra e o metal [38] e [39].

Segundo Rodrigues [40], as dificuldades encontradas arranjar uma estrutura

classificativa revelam-se na terminologia impe#east a falta de uma reflexdo profunda
sobre o assunto. Abordar uma realidade tao plastiveo é a escrita, em que se cruzam
tendéncias, se petrificaram gestos e grafias, ondevimento de ‘descaligrafizacdo’ e

‘recaligraficacdo’ é constante, € tarefa ardua, estimulante. Subjacente a qualquer
escrito concreto existe uma idéia, diferente padae@scritor, de certa forma de letra, que
muito dificilmente se consegue explicitar, mas qupaledgrafo acaba também ele, por

interiorizar [41].
2.1.3 Documentos historicos do Projeto Resgate

O Projeto Resgate [2] tem como objetivo principalpdnibilizar documentos historicos
relativos a Historia do Brasil existentes em argside outros paises, sobretudo Portugal e

demais paises europeus, com 0s quais tivemos whdaidicolonial.

O significado e importancia deste projeto residesmapoio a preservacdao da memoria
historica nacional e na democratizacdo do acesga@monio documental brasileiro. O

Projeto Resgate conta com aproximadamente 340 8800mkntos paleograficos (perto de
trés milhées de paginas manuscritas) relativos aaptanias da América Portuguesa. E

considerado hoje um dos maiores acervos de docag&mtolonial brasileira no exterior.
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Figura 2-5 - Documento extraido do Projeto Resgateapitania de Pernambuco
Fonte: Esse documento representa a Certidao (cdgipjovisdo que determinou as varias
medidas que o ouvidor-geral da comarca de Santi@atbacharel Manuel José de Faria,

deveria tomar para a boa administracdo daquelarcarf®y.

Dessa forma, o Projeto Resgate reine o maior agatemgrafico do Brasil de maneira
digitalizada e armazenada em um banco de dadosagens, que pode ser pesquisado

pelo sitewww.resgate.unb.bmNeste site existem informacdes mais detalhadgsaleto,

além de poder pesquisar e visualizar diversos dentom de escrituras antigas, como
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mostra o as Figura 2-5 e Figura 2-6 extraidas diefor.
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Figura 2-6 - Documento extraido do Projeto Resgateapitania de Rio Grande do Sul.
Fonte: Esse documento representa 0 DECRETO do.réo&b VI criando interinamente
um Intendente de Marinha na ilha de Santa Cataric@nferindo este lugar ao capitdo de

Fragata, Miguel de Sousa de Melo e Alvim.

Dessa forma, podemos concluir que o processo dendiniento sobre escritas
paleograficas e suas caracteristicas € fator dedgramportancia para o entendimento

deste trabalho.
2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para que se tenha um bom entendimento sobre rezlesis artificiais (RNAs), é

interessante ver inicialmente alguns conceitostdigéncia Artificial (1A).

O objetivo da inteligéncia artificial € poder reali tarefas cognitivas, para quais 0s
humanos sao altamente melhores. O meio pelo qualreslizadas essas tarefas € o
desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos. Utersiz de 1A [42] deve ser capaz de
realizar trés fungbes fundamentais, armazenar conbkatos, aplicar o conhecimento
armazenado para resolver problemas e adquirir noxmshecimentos através da

experiéncia.

No decorrer deste capitulo sera falado de intetigéartificial e redes neurais artificiais,
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mostrando a dependéncia entre elas.
2.2.1 Inteligéncia Artificial e Redes Neurais

Basicamente, uma rede neural se assemelha ao aémabrano em dois pontos: o
conhecimento através de etapas de aprendizagemsas @napticos € usado para
armazenar o conhecimento. Uma sinapse é o nome @adonexdo existente entre
neurbnios. Nas conexdes sao atribuidos valoress@oechamados de pesos sinapticos.
Isso deixa claro que as redes neurais artific@ms ém sua constituicio uma série de
neurdnios artificiais (ou virtuais) que serdo caaéos entre si, formando uma rede de

elementos de processamento [43] e [44].

Segundo Luger [45] a Inteligéncia Artificial € onmra da ciéncia da computacdo que se
preocupa a com automacdo do comportamento int&digdfste principio inclui uma
estrutura de dados usada na representacdo do ooehtem; alguns algoritmos seréo
necessarios para aplicar tal conhecimento e asdgens e técnicas de programacado sao
usadas na sua implementacdo. Sendo assim um sigferpassui trés componentes

fundamentais: representacéo, raciocinio e apregeiiaa

RepresentacdoE o uso difundido de uma linguagem de estrutuiasdicas para

representar tanto conhecimento genérico sobre uninim de um problema de interesse
como o conhecimento especifico sobre a solucdoaudema [46] e [47]. “Conhecimento”
pode ser do tipo declarativo ou procedimental. Bma uepresentacdo declarativa, o
conhecimento € representado como uma colecéo cesté¢ fatos, com um pequeno
conjunto de procedimentos gerais utilizados paranipodar os fatos. Em uma
representacdo procedimental, o conhecimento estépiorado em um codigo executavel

que representa o significado do conhecimento.

Raciocinio:E a habilidade de resolver problemas. O sisterne der capaz de resolver
uma vasta gama de problemas e seus tipos. Senalp d@apornar conhecidas para ele tanto
a informacé@o explicita como a informacdo implicior fim o sistema deve ter um
mecanismo de controle que determine quais operagéesm ser aplicadas para um

problema particular, quando uma solucéo para estdgma foi obtida, e quando deve ser
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encerrado o tratamento deste problema [47].

AprendizagemNo modelo simples de aprendizagem de maquinaseptado pela Figura

2-7, 0 ambiente fornece alguma informacao paralemento de aprendizagem, com isso
o elemento de aprendizagem utiliza esta informapaca aperfeicoar a base de
conhecimento e, finalmente, o elemento de deserngpetiliza a base de conhecimento
para executar determinada tarefa [46]. Normalmeataformacdo que o ambiente de
aprendizagem fornece para a maquina é imperfaisanao elemento de desempenho “nao
sabe” previamente como preencher os detalhes agsamignorar os detalhes que ndo sao
importantes. Portanto a maquina opera inicialm@otesuposicdes e depois recebe uma
realimentacdo do elemento de desempenho a paftio daecanismo de realimentacao

permite que a maquina avalie suas hipdteses ecess@io as revise [48].

A aprendizagem de maquina envolve dois tipos btesi@iferentes de processamento de
informac&o sendo o indutivo e o dedutivo. No indutipadroes gerais e regras sao
determinadas a partir dos dados brutos e da exp&i€A aprendizagem baseada em
similaridade utiliza inducdo, enquanto que a prdgaum teorema € uma deducédo. Ja o
processamento de informacédo dedutivo € utilizadpase gerais para determinar fatos
especificos. A aprendizagem baseada em explangiida tanto inducdo como deducéao

[49].

Elemento de Base de Elemento de

ATERnS aprendizagem §———3 | Conehcimento dasempanhn

y
 J

Figura 2-7 - Modelo simples de aprendizagem de maqu

As Redes Neurais Atrtificiais segue o principio 8e [60] podendo dizer que € um tipo de
IA baseadas em técnicas computacionais que apaesem modelo matematico inspirado

na estrutura neural de organismos inteligentesesagiguirem conhecimento através da
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experiéncia.

Uma grande RNA pode ter centenas ou milhares ddades de processamento ja o
cérebro humano pode ter muitos bilhdes de neur6fb0$ A idéia € realizar o
processamento de informacdes tendo como principarganizacdo de neurbnios do

cérebro.

Como o cérebro humano é capaz de aprender e ta@uiabds baseadas na aprendizagem,
as RNAs devem fazer o mesmo. Assim, uma rede npada ser interpretada como um
esquema de processamento capaz de armazenar cosiecbaseado em aprendizagem

(experiéncia) e disponibilizar este conhecimenta pplicagdo em questao [517].

O neurdnio que transmite o pulso que pode conteolimeqiiéncia de pulsos aumentando
ou diminuindo a polaridade na membrana poés sir@apbig]. Ele tem um papel essencial
na determinacdo do funcionamento, comportamento eaciocinio do ser humano. Ao

contrario das RNAs, as redes neurais naturais reitsrhitem sinais negativos, sua
ativacdo é medida pela freqiéncia com que emiteopulfreqiéncia esta de pulsos
continuos e positivos. As redes naturais ndo s#ioromes como as redes artificiais, e

apresentam uniformidade apenas em alguns pontogydaismo.

Segundo Simon [51], o sistema nervoso humano éafonpor um conjunto complexo de
neurdnios. Nos neurdnios a comunicagdo é realizagawvés de impulsos, quando um
impulso é recebido, o neurdnio o processa, e passad limite de acdo, dispara um
segundo impulso que produz uma substancia chanedawtotransmissora o qual flui do
corpo celular para o axénio (que por sua vez podaao estar conectado a um dendrito de

outra célula).
2.2.2 Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo compostas por varias unidades de maceEntos. As unidades, geralmente
sdo conectadas por canais de comunicacdo queassdciados a determinado peso, que
fazem operacdes apenas sobre seus dados locaisagentradas recebidas pelas suas
conexdes [53]. O comportamento inteligente de um&dsRkvem das interacdes entre as
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unidades de processamento da rede. A Figura 2e8ama uma caracteristica de RNAs,
realizando uma simulagdo de um neurdnio biologmode possuem varias entradas,
representadas pon XX, e X, e uma saida representada pQrcdjas ligagdes com o corpo
celular artificial sdo realizadas através de eldowemrhamados de peso (simulando as
sinapses) representado [p6f). Os estimulos captados pelas entradas saogsames pela
funcéo de soma, e o limiar de disparo do neurdiilddico foi substituido pela fungéo de
transferéncia. A maioria dos modelos de redes isepossui alguma regra de treinamento,
onde os pesos de suas conexdes sdo ajustadosde 0s padrdes apresentados [53]
e [54].

Bias

x‘_.@—l

X Vi Saida
Sinals de entrada 5 (') "

Jungao adltiva

Xy =

Pesos Sinapticos

Figura 2-8 - Modelo néo linear de um neurdnio

As RNAs podem ser caracterizadas também pelo gparguitetura apresentada, assim na
maioria dos modelos possuem algumas regras dearmemo que Sao tipicamente

organizadas em camadas, onde podem ser classfieaddrés tipos: camada de entrada,
intermediarias e camada de saida. Possuindo usidguk podem estar conectadas as
unidades da camada posterior. Assim 0s pesos decenaxdes sao ajustados de acordo
com os padrdes apresentados. Em outras palavaasgamkendem através de exemplos [54].

A Figura 2-9 mostra uma arquitetura de rede nerganizado por camadas.
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camadas inmtermediarias

Cconexies

Figura 2-9 - Organizagédo das camadas topologi@ipehde redes neurais.
Fonte: McCulloch, W. S., and Pitts, W., “A logicedlculus of the ideas immanent in

nervous activity.”
2.2.3 Classificacdo de Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin existem diversos tipos de RNA erelifies maneiras de classifica-las.
Talvez a mais importante seja quanto a forma dendimado que pode ser de maneira
supervisionada e nao supervisionada [55].

Nas redes classificadas com o método de aprend&gmovisionado sdo apresentados um
conjunto de padrbes de entrada e seus correspesdpatirdoes de saida. Durante este
processo, a rede realiza um ajustamento dos pesosatexdes entre os elementos de
processamento, segundo uma determinada “lei dadipagem”, até que 0s erros entre 0s
padrbes de saida gerados pela rede alcancem ummiaimo desejado [56].

Existem dezenas de leis de aprendizagem superadagulentre elas podem especificar as
perceptron, perceptron multi camadas, adaline eahmad [57] e [58], que seréo
apresentadas com mais detalhes no decorre dedtal@a@utro tipo de aprendizagem
similar & supervisionada é a aprendizagem por gefdleste tipo de aprendizagem, ao

invés de fornecer as saidas corretas para a déyo a cada treinamento individual, a
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rede recebe somente um valor que diz se a sa#@aa@stta ou ndo [56].

No aprendizado ndo-supervisionado a rede “anatisaonjuntos de dados apresentados,
determina algumas propriedades e “aprende” a ireflstas propriedades na sua saida. A
rede utiliza padrdes, regularidades e correlac@es agrupar os conjuntos de dados em
classes. As propriedades que a rede vai “apreisdéré os dados podem variar em fungéo
do tipo de arquitetura utilizada e da lei de apiEagem [56].

As redes também podem ser classificadas quanteas racteristicas, que pode ser
continua, discreta, deterministica e estocastiambEm podem ser classificados quanto a
sua estrutura, que subdivide—se em: a) redes delasiicamadas (multilayer feedforward

network), cujo fluxo de dados segue uma Unica doeg; b) redes recursivas (recurrent
network). Mais informacfes sobre esses dos tiposedes podem ser encontradas nas

referéncias [56] e [57].
2.2.3.1 Perpectron com uma camada

Os perceptrons de uma camada sdo capazes de apsmmdente sobre problemas
linearmente separaveis por uma reta em um hiperpf8j. Embora uma Gnica unidade do
ponto inicial seja completamente limitada em sedep@omputacional, mostra-se que as
redes de unidades paralelas do ponto inicial poaleroximar toda a funcdo continua de

um intervalo compacto dos nimeros reais no interdal[- 1, 1].
2.2.3.2 Perpectron com multi camada

As redes Multi-camadas podem usar um grande nudeetécnicas de aprendizado, sendo
que a considerada mais popular € a propagacacseejgs]. Os perpectron de multiplas
camadas tém sido aplicados para resolver problemasiderados “dificeis”, através do
seu treinamento de forma supervisionada com unrittgo de retropropagacao de erro,
onde esse algoritmo é baseado na regra de aprgenizzor correcdo de erros [54]. Neste
caso os valores de saida sdo comparados com &tesporeta para computar o valor de
alguma funcao-erro predefinida. Por alguma técaoiearo € entdo alimentado de volta na

rede [58]. Usando essa informacédo, o algoritmotajos pesos de cada conexdo para
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reduzir o valor da fungéo erro.

Esta classe de rede consiste de multiplas camadasidades computacionais, geralmente
interconectadas em uma forma feedforward. Isso dizer que cada neurénio em uma
camada tem conexdes diretas a neurdnios da préccamada. Em muitas aplicacfes as
unidades dessas redes aplicam uma funcdo sigmehiddofma de S) como a funcdo de
ativacéo [59]. A Figura 2-10 representa uma topaldg perpectron de multi-camadas.

Nodo
Escondido

Saidas dos
Nodos

Nodo de _, |
entrada

Entradas

Escondida

Saidas

Figura 2-10 - Arquitetura do perpectron de multireaas
2.2.4 Funcionamento das Redes Neurais Artificiais

As atividades executadas em redes neurais arisfis@o criadas a partir de algoritmos
projetados para uma determinada finalidade. E mmipwovavel criar um algoritmo, sem
ter conhecimento de modelos matematicos que simolgmocesso de aprendizado do

cérebro humano [53].

Tendo em vista que as redes neurais artificiaisa@mo principal caracteristicas esse tipo
de processo, lembrando que os processos de afgendiznicial das redes neurais muitas

das vezes ndo apresentam valores totalmente gaiis$a
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Sendo assim, a partir do momento em que a redebtando informagbes através do

treinamento os indices de erro vao diminuindo cadamais.

Tendo uma rede neural montada, uma série de vajmwde ser aplicada sobre um
neurdnio, sendo que este esta conectado a ouleoseple. Estes valores (ou entradas) sdo
multiplicados no neurénio pelo valor do peso de snapse. Apos a aplicacdo do peso,
esses valores sdo somados. Se esta soma ultrapasgalor limite estabelecido, um sinal

€ propagado pela saida (ax6nio) deste neurbnicsdgmida, essa mesma etapa se realiza
com os demais neurdénios da rede. Isso quer dizelogwneurdnios vao enfrentar algum

tipo de ativagéo, dependendo das entradas e dos giegpticos [54].

Existem varias formas de se desenvolver uma reg@in&la deve ser montada de acordo
com o problema a ser resolvido. Em sua arquiteiudaterminados o nimero de camadas

usadas, a quantidade de neurdnios em cada canodtf@oale sinapse utilizado.
2.2.5 Processo de Aprendizado

O processo de aprendizagem das redes neurais igadealquando ocorrem varias
modificacdes significantes nas sinapses dos neagdBssas mudancas ocorrem de acordo
com a ativacdo dos neurdnios. Se determinadas @esexdo mais usadas, estas sao
reforcadas enquanto que as demais sdo enfraquegigas isso que quando uma RNA é
implantada para uma determinada aplicacdo, é régce3sn tempo para que esta seja
treinada [53]. A propriedade mais importante dakes neurais € a habilidade de aprender
de seu ambiente e com isso melhorar seu desempesba feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, aatrento. O aprendizado ocorre quando a
rede neural atinge uma solugéo generalizada paseclasse de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjdetaegras bem definidas para a
solucdo de um problema de aprendizado. Existem omuifpos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modeosedes neurais, estes algoritmos

diferem entre si principalmente pelo modo comoeasop sdo modificados [58].

Existem diversos tipos de processos de aprendizadgmire eles descreveremos podemos
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citar a aprendizagem por correcdo de erro, bassadaemaoria, com um professor e sem

um professor;
2.2.5.1 Processo de Aprendizagem por Correcédo de Erro

Nesse processo, 0 erro de uma RNA pode ser catcatado a diferenca entre a saida real
gerada pela rede e a saida desejada, fornecidaneensino supervisionado [54]. Como

mostra a formula.
&= dk - Yk
Onde para um estimulo Kk,

e - sinal de errp
d - saida desejada apresentada durante o treingmento

y - saida real da rede apés a apresentacéo do estimahtrada.

Durante o aprendizado supervisionado, os errossgédo calculados sucessivamente, até
gue cheguem a um valor satisfatério, definido arprSendo assim, surge uma curva de

erros, a qual esta diretamente relacionada a zatdie modelo de neurbnio utilizado.

0.5 |

Valor do Erro

minimas locais

0 minimo global

0.0 o0 200 300 400
Ciclos de Treinamento

Figura 2-11 - Superficie de erro mostrando os nusitacais e 0 minimo global
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Fonte: Swanson, N. e White, H. (1994), "Can NeWatworks Forecast in the Bib

Leagues.”

Dessa forma o processo de aprendizado por corrégaderros utiliza algoritmos para
caminhar sobre a curva de erros, com o intuitolcBngar o menor valor de erro possivel,
o minimo global, como mostra a Figura 2-11 [54].itslsl vezes, o algoritmo ndo alcanca
este minimo global, atingindo o que pode ser chantdminimo local. Caso este erro

alcancado seja desfavoravel, é necessario recomegasso de aprendizado [58].
2.2.5.2 Processo de Aprendizagem por Memoéria

No processo de aprendizado por memoria, a maicas @kperiéncias passadas é
armazenada em uma grande memoria de exemplos dadastida classificada

corretamente: {(xd)" =1, onde xrepresenta um vetor de entrada eegresenta a resposta
desejada [59].

Num processo de aprendizado padrées sdo armazepgumsteriormente, recuperados, na
presenca de estimulos a eles relacionados. E elzafvnar que aprendizado e memoéria
estdo relacionadofara que a memdria seja Util, além de ser recupleratravés de

estimulos, também deve influenciar as acoes [58].

As propriedades abaixo, portanto, adéquam a um lmad#ficial, porém realistico de
memoria:

» Distribuicao;

* Mapeamento Entrada-Saida;

* Tolerancia a falhas, aceitando um grau de ruideestsulos;

» Justaposicao entre padrbes armazenados, a finddeir® tamanho da memodria.
Porém gerando possibilidade de falhas duranteupeeacdo das informacdes.

2.2.5.3 Processo de Aprendizagem Supervisionada

Consiste em um treinamento da RNA, apresentandss i entradas e saidas, para cada

entrada a rede produz uma resposta na saida. éstasp comparada com o sinal de saida

26



desejado e assim, a rede gera um sinal de erreaaquesponde a diferenca desses sinais
[58]. Sendo assim o professor tem conhecimentondlmiente e fornece um conjunto de
exemplos de entrada-resposta desejada. Através desgunto, o treinamento € feito
usando o processo de aprendizagem por correcaarale fe Figura 2-12 mostra um

diagrama de blocos que ilustra esta forma de ajzagem.

Valores
desejados

Valores
desejados

Parametros
de
aprendizagem
Wactoras

de Validagao !
Veciores MEURNET Simulador
de Treina e
da rede neuro j

Figura 2-12 - Simulador para realizar a aprendizada rede neuronal

Pagos finais
da rede

Erto
guadratico

2.2.5.4 Processo de Aprendizagem néo Supervisionada

No aprendizado n&o-supervisionado, utilizado ertersias de classificacdo, ndo existe
saida desejada. A rede é treinada através de @eaitaou padrbes de entrada e entdo,
arbitrariamente, organiza os padrdoes em categ@®sPara uma entrada aplicada a rede,
sera fornecida uma resposta indicando a classalaagentrada pertence. Se o padrao de
entrada ndo corresponde as classes existentesjawaalasse € gerada. Entretanto, nesse
processo de aprendizagem como o proprio nome igphéo ha um professor para
supervisionar o processo de aprendizagem. Istdfisegque ndo ha exemplos rotulados da

funcao a ser aprendida [59]. Nesse processo satifickedas duas subdivisdes.

Aprendizagem por reforcd® aprendizado que tem um mapeamento de entradka-8ai

realizado através da interacdo continua com o an#i@isando a minimizar um indice
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escalar de desempenho. O sistema é projetado jparadar por reforco atrasado fazendo
com que 0 mesmo observe uma sequéncia temporatideutos [59] e [60]. Porém duas

razoes basicas dificultam a aprendizagem poér eétedo: A primeira é pela inexisténcia
de um professor que forneca a resposta desejadacaelm passo do processo de
aprendizagem. A segunda, € que o atraso ocorridersgao do sinal de reforco primério
faz com que a maquina de aprendizagem torne-sez aantribuir crédito ou culpa

individualmente a cada acdo até o resultado fieadjuanto o reforco primario apenas

avalia o resultado;

Aprendizagem auto organizadddo dadas condi¢cOes para a realizacdo de uma anedid
independente da tarefa de qualidade da representag@ a rede deve aprender. Os
parametros livres da rede sdo otimizados em relacaesta medida, com isso €
desenvolvida a habilidade de formacdo de repreg@edainternas para codificar as

caracteristicas da entrada gerando consequentenmae classes [59] e [60].

Para realizar o aprendizado pode ser utilizadgra ida aprendizagem competitiva ou auto

organizada.

2.3 OCR - OPTICAL CHARACTER RECOGNITION

OCR ( Optical Character Recognition ) é o reconheaito 6ptico de caracteres, ou seja,
tecnologia que permite reconhecer caracteres de &R imagens, transformando-os em
texto editavel [61].

O reconhecimento de caracteres, é um subconjunémedade reconhecimento de padrdes
e, foi ele que estabeleceu as bases e a motivacdagonar o reconhecimento de padrbes e
a analise de imagens campos individuais de intergasciéncia [62]. A importancia das
pesquisas nesta area ndo se baseia apenas entdmgdicmerciais, mas também no
reconhecimento de padrdes complexos em 2D e 3D gistemas de visao robodtica e

computacional.

O reconhecimento de caracteres propriamente déweepu primeiro como um auxilio
para deficientes visuais cerca de 1900. Uma vergiiterna do OCR apareceu em meados

de 1940 com o desenvolvimento do computador di¢g@8]. Inicialmente o OCR foi
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desenvolvido apenas para processamento de infoemagin uma aplicacao limitada ao
mundo dos negdcios [62] e [63]. A origem do recainhento de caracteres provavelmente
vem de meados do ano de 1870, quando foi criadarmsr de retina, que € um sistema de
transmissao de imagem utilizando um mosaico dedhitas [63]. O scanner sequencial,
teve surgimento por volta de 1890 onde foi um avgmgra o desenvolvimento da TV
moderna e das maquinas de leitura Gtica. Os sistdmaeconhecimento se véem em face
a um paradoxo: Como reconhecer sem segmentagdopn® csegmentar sem
reconhecimento? A estratégia usada freqlientemeatge¥acdo de muitas hipéteses de

segmentacédo, seguidas de testes para todas asaQfds possiveis [64].

Uma proposta que vem ganhando muitos adeptos j@ gepresenta um novo segmento de

pesquisa, o ICR (Inteligent Character Recognitionjplica no uso de redes neurais.

Os sistemas de OCR possuem algumas caracteristi¢dascionalidades interessantes

como.

A utilizacdo de um sistema OCR para modificacdcapenas uma parte de um
texto que esta em formato de papel, modificandara pm texto editavel;

» O reconhecimento de caracteres padronizados dgassge outras nagcdes como,
japonesas, chinesas e arabes, transcrevendo-dfngaeaportuguesa,

* Na segmentacdo de caracteres, e dos meétodos ugamiasa extracdo de
caracteristicas e o reconhecimento dos caractaseglacas de veiculos.

* No reconhecimento de escritas manuscritas da liqguéuguesa ou demais
linguas;
Dessa forma, verifica-se que um sistema de OCRe st utilizado para diversas
funcionalidades e ramos de atividade, dependendmrdza que ele seja implementado
[65]. Sendo assim é possivel identificar e classifum OCR através do algoritmo que seja

implementado no mesmo.

2.3.1 Tipos de OCR

O reconhecimento de caracteres é uma tecnologigaegsbilita 0 usuario reconhecer os
caracteres extraidos de documentos impressos manuscritos. Para que esse

reconhecimento ocorra, € necessario que os dotasnestejam no formato de imagem,
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digitalizada. Para tornar um documento produzido papel, em uma imagem ouem
formato digital, sdo necessarios alguns tipos deamismos para o reconhecimento dos

caracteres como 0 caso de um escaner ou uma caigitah[66].

A Tecnologia de Reconhecimento de Caracteres pd#sda em dois tipos:

*« OCR (Optical Character Recognition) - Reconhecimelg Caracteres
Opticos, melhor entendido como reconhecimentos deacteres

impressos.

« ICR (Intelligent Character Recognition) - Reconhesnto de
Caracteres Inteligentes, melhor entendido como ntemmmento de
caracteres impressos, manuscritos, codigo de banacacdes

Entretanto, os sistemas #eR sao de certa forma, um tipo de OCR avancagazcde
reconhecer diferentes formas de escritas manuscgsistemas de ICR séo aplicados na
captura de dados de formularios, reconhecendo teaeacem formularios ja impressos
anteriormente (formuléarios pré-existente), ou deadns através da ferramenta de desenho
[66] e [67].

2.3.2 Segmentacao e reconhecimento de caracteres

Dentre as modalidades de reconhecimento de padrGesonhecimento de caracteres é
uma das mais conhecidas e exploradas pela comenaiatifica. Prova disso € a grande
quantidade de artigos publicados anualmente enddieos e anais de conferéncias

nacionais e internacionais relacionadas, e até mespecializadas no assunto [68].

O reconhecimento de caracteres consiste em cdséics extraidas de um conjunto de
caracteres. Além disso, a segmentacédo de caradepende do padrdo, da forma e de
caracteristicas que as palavras foram escritastiredd varios métodos de segmentacao

que podem ser encontrados em [68] e [69].

Um método bastante utilizado para segmentacaordeteees manuscritos ndo conectados
€ 0 método baseado em histogramas de projecast@ytama de projecdo é uma técnica

que faz uso da projecédo da imagem sobre cada usnduda dimensdes existentes. A cada
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dimensao é associado um vetor onde é armazenadimeram de pixels com tonalidade de
cinza acima de um determinado limiar (geralmentaatto como a cor de fundo). A
segmentacdo € entdo realizada aplicando-se unederefinamentos sucessivos até se
chegar a um resultado satisfatorio. O método pedeisto como uma sequéncia de trés
etapas distintas: inicia com uma compensacéo dalgda da imagem, seguida por uma
segmentacéo inicial e entdo, se necessario, pocamjunto de refinamentos sucessivos
[70].

2.3.2.1 Reconhecimento de formato livre

E a capacidade de captar e processar formulariesniegsmo sendo semelhantes nao
seguem exatamente o0 mesmo desenho, por exemploasfade diversos fornecedores,
encomendas de varios clientes ou até mesmo redordreo de placas de veiculos.

Nesse caso o reconhecimento de caracteres de éolwrat segue uma padronizacao de
escritas, e tem como objetivo relacionar uma eateadm dos caracteres pertencente a um
conjunto, denominado alfabeto [70]. Um grande exergém reconhecimento de placas de
veiculos onde a segmentacao consiste em realssgraaacdo de cada um dos caracteres da
placa, criando sete recortes, cada um com a imatgemm caractere da placa, como
mostra as Figura 2-13 e Figura 2-14 [70].
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Figura 2-13 — Imagem inicial

LCT 3690

Figura 2-14 — Imagem Segmentada

O percentual de segmentacéo correta da placa emcasdcteres distintos depende de
vérios fatores em relacdo a todo conjunto de dadésnesmo fatores externos onde varias
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imagens apresentam problemas (completamente esqlemss em mau estado, placa
encoberta) alguns inclusive que impossibilitamd@pa leitura humana.

Sao extraidas caracteristicas de cada imagem stgiaerde forma a compor uma
assinatura para cada caractere. A extracdo égeitaima técnica desenvolvida onde é

derivada dos algoritmos de deteccao de contorn@odem ser descritas em [71] e [72].
2.3.2.2 Manuscrito cursivo

O reconhecimento dos caracteres visa classificgpadevras a partir das informacoes
geradas pela extracdo das suas caracteristicasaRaecucdo de determinadas tarefas &

utilizada técnicas de redes neurais artificiaisa pareconhecimento de letras e numeros.

Segundo Thomé [73] gracas ao grande aumento deegzamento dos computadores
atuais, os mecanismos de OCR e ICR dispbéem agoraelieidade e capacidade

necessarias para correr os complexos algoritmasss&gos para reconhecer validamente
as palavras e frases, manuscritas e cursivastifstde reconhecimento baseia-se menos
na classificacdo individual dos caracteres e maisreconhecer elementos genéricos de

palavras, padrdes de “loops” acima e abaixo daldéescrita [74].

Até agora os sistemas de OCR para escritas matagscrirsivas, tem sido usado para
ambientes em que as frases sdo curtas, o contedtfolado, e ha possibilidade de validar
o resultado com outra informacédo do mesmo documexemplo, o valor por extenso nos
cheques, formularios de concursos, segmentacdo alacteres numeéricos para

enderegamento postal.

O reconhecimento de caracteres cursivos nado étabgsimples, pois trata de um tipo de
caractere sem restricdo, que na maioria das ver@&s eonectados. Definitivamente € um
dos mais complexos e, mas dificil de ser implentetaité hoje é muito dificil de
conseguir qualquer técnica de desempenho garamitarsatisfatério, uma vez que néo se
podem limitar os inimeros parametros, formas ectaniaticas individuais da escrita
cursiva [74]. O desempenho de um sistema automaétcoeconhecimento depende da

gualidade dos documentos nas suas formas origimagigal. Usam-se processos para
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compensar uma qualidade pobre nos originais enmageins apds a captura e digitalizacao.
Estes processos incluem realces, remoc¢éo de lideasblinhados e de ruidos, além de
outros. Os problemas geralmente relacionados cogqualidade e a dificuldade de

tratamento da imagem e do texto segundo Berth&pdado: ruido, distorcéo, variacdo de

estilo, translagéo, escala, rotacéo, texturag;edra

O método de escritas cursivas de padrdes numérms ser vista como um caso mais
simples do cursivo genérico, uma vez que, por silareza, os digitos em geral ndo sao
escritos de forma conectada. E o caso de reconbetinde padrdes cursivos de CEP

(Codigo de Enderecamento Postal).
2.3.3 Reconhecimento de padrées OCR em redes neurais

As tarefas de reconhecimento de padrdes podenagénénte implementadas através do
uso de um algoritmo de aprendizado supervisionamole necessita apenas de um
conjunto de exemplos de imagens previamente “@agas” com as respectivas classes, a
serem usadas no treinamento da rede [71]. O exertgssico deste tipo de aplicacdo é o
reconhecimento de caracteres em imagens de textgogam digitalizados (OCR). O
reconhecimento de caracteres € uma tarefa difimilas as inUmeras variacoes em relacéo
a posicdo, orientacdo, tamanho e mesmo forma & eeoleitura dos caracteres, que

dificultam a aplicacdo de um algoritmo predetermdopara o reconhecimento destes.

Um algoritmo de aprendizado permite ao sistema @R Que ele seja “treinado” para
reconhecer novas fontes de textos. Os sistemas a@Rastante complexos, consistindo
de multiplos moédulos, onde se pode usar uma redgalneomo mecanismo de
reconhecimento de padrbes [71] e [72]. Nao é tdmwildde encontrar imagens de
caracteres extraidos de textos digitalizados. Estexteres podem ser identificados com o
uso de um sistema OCR, onde a partir da matriodp devem ser capazes de retornar a
classe ao qual esta matriz pertence. Uma redelrmeada receber como entrada os dados

contidos na matriz, e como saida retornar o cécigespondente ao caracter fornecido.

2.4 SINTESE DO CAPITULO

Conforme observamos, as escritas paleograficad@donentos medievais que relatam as
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estorias de varios paises como o préprio Brasil.esaitas existentes no Brasil estdo
ligadas diretamente ao tipo de escritas existaresutros paises de acordo com a época.
No Brasil existe um projeto muito importante, quspdnibiliza o maior acervo de
documentos paleograficos digitalizados entre osX¥tao XIX. O Projeto Resgate [2],
na qual tera grande contribuicdo para o andameessedtrabalho, pois através deste
projeto, que poderei apresentar uma proposta depumduto OCR para escritas

paleograficas.

Foram apresentados também nesse capitulo uma basdiante simplificada sobre redes
neurais, dando uma breve introducdo a area das melerais artificiais. A principal

caracteristica deste trabalho é a familiarizacdon cos conceitos béasicos da
neurocomputacdo, neurdnio artificial, topologia dade neural, paradigmas de
aprendizagem e regras para a adaptacdo dos pesosmiedmo tempo esclarece as

capacidades e limita¢cées de uma rede neural &tific

Sistemas baseados em reconhecimento de carackedessdo motivos de estudos nas
areas de ciéncia da computacédo e engenharia. Osseainda € restrito em alguns casos
especificos. Entretanto, existem diversos sistep@a reconhecimento de caracteres

inclusive de reconhecimento de caracteres manoscrit

Apesar das demonstracdes e trabalhos realizadosterax diversos problemas ainda
relacionados especificamente para um OCR com recimkento de cores e escritas,
principalmente no que se relaciona ao objetivo edéstbalho, que € um OCR para
reconhecimento de escritas paleogréficas com sexsanismos interligados a redes

neurais.
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3 - VIABILIDADE DE TRANSCRICAO DE DOCUMENTOS
PALEOGRAFICOS

Neste capitulo sera abordada a viabilidade da drigs automética de documentos
paleograficos através de mecanismos de OCR jéeatest Além disso, serdo mostrados
alguns problemas encontrados no tratamento dessdatag com 0 uso de sistemas de

OCR “convencional”.

Como ja visto, os sistemas de OCR se classificarse ediferenciam através das
caracteristicas de leitura neles existentes. Sasdon, nesse capitulo serdo analisados
diversos mecanismos de OCR ja existente para aeaifios testes em diferentes tipos de
documentos e imagens, verificando o comportamemio cada tipo. Inclusive em

documentos de escritas paleogréficas.
3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Hoje existem varios tipos de mecanismos de OCRa daversos tipos de documentos
como: OCR para tratamento de imagens, com caracpa@ronizados (padrao ANSI),

reconhecimento de nidmeros e até mesmo de escatassaritas.

Entretanto, existem mecanismos de OCR capazegdehecer mais de uma caracteristica
de escrita, reconhecendo e convertendo caractdfi@suraéricos de um documento

digitalizado.

A criacao de reproducdes das imagens dos documefdee a habilidade de consultas
de textos para encontrar documentos ou conteudeciisps. Usuarios podem também
localizar instantaneamente palavras ou frases iispscdentro de um documento ou
grupo de documentos, 0 que aperfeicoa sensivelmeggeno a mais exaustiva das tarefas
de pesquisa [76]. Alguns documentos sao frequemtendhgitalizados e convertidos por
OCR como caso de correspondéncias comerciais, naeoas juridicos, contratos, folhas

de especificacdes e manuais.
Apoés varios testes em diversos mecanismos de O@fontamos alguns médulos que
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oferecem véarias opcbes de formatacdo. Reproduc@esmdgens que podem ser
armazenadas em formatos de texto ASCIl, PDF, DOEDML. A formatacao pode ser
mantida para conservar o aspecto original do dootor®u removida, deixando apenas o
texto do documento. A velocidade do OCR pode smstajla para melhor reconhecimento
de imagens, dependendo das necessidades e daadaaliod documento original [77]. Os
moédulos de OCR permitem que diferentes opcdes sgi@avadas para cada tipo de
documento a ser processado. O processo de OCRspodealizado em imagens em preto-
e-branco, escalas de cinza, ou mesmo a cor, etaupoonhecimento de caracteres muitas

vezes em até 6 idiomas.
3.2 DESCRI(;AO DO AMBIENTE DE TESTE

Com o objetivo de demonstrar a proposta destelbrapforam analisados alguns sistemas
de OCR que pudesse comprovar a viabilidade e foabtade para tipos de documentos
especificos, como € o caso de documentos do tifgrafico. Para a demonstracao
desses sistemas, foi necessaria a criacdo de urerdenbom os dispositivos devidamente

configurados para idealizacéo e avaliacao do arteooposto.

Para isto, foi feito um estudo em alguns sistemésgentes e verificou-se a possibilidade
do uso dos mesmos para situagdes ainda nao exgdorddndo assim, a proposta deste
trabalho explora algumas caracteristicas existembsssistemas apresentados, de forma
que possa adotar uma meétrica, para os diferemies die testes. Foram apresentados dois
mecanismos de OCR com caracteristicas semelhgotesn um de codigo aberto e outro
proprietario, os aplicativos analisados foram ceBsgr (softwares de codigo livres) [78] e
0 ABBYY Fine (proprietario) [79].

O ambiente utilizado para as simulacfes do trabalb@mposto por 1 computador do tipo
desktop com processador Pentium Dual Core E21480DAMb, com 2GB de memdria
RAM, com um espacgo em disco de 160GB e com uma macvideo do tipo Off Board
com 256Mb. Além disso, foi utilizado um mecanisne Scanner Multifuncional da HP
(Hewlett-Packard) modelo laserjet 3030, para agatizacoes das imagens. Com relagcéo a

parte de softwares, foi utilizado como sistema agenal, o Microsoft Windows XP
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Professional, como editor de texto utilizou-se d¢id@f2003 e o Adobe Photoshop CS2
para edicdo de imagens. Como linguagem de progéa@@ython em sua versdo 2.3 e 0

PyScripter for Windows, como plataforma de deserim@nto.

Para que as simulacbes ocorressem da melhor mapessivel, resolvemos adotar
algumas padronizacdes nas imagens utilizadas. Caglamagens testadas utilizaram
extensdo do tipo jpeg, com tamanho fisico de apradamente 1250 KB. As imagens nao
possuiam cores (somente preto e branco) e o padraaracteres utilizados foi de 11
caracteres cada imagem. No caso dos caractereboude uma razdo especifica para
utilizar 11 caracteres, poderia ter sido 12 oudE3de que a quantidade de caracteres fosse
a mesma para todas as imagens. Além disso, todanaacoes foram realizadas somente
utilizando o sistema operacional e o sistema de @Rhum outro software rodando na
maquina, para que nado houvesse nenhuma variacaoior&lda a concorréncia de

processamento e memodria.

Dessa forma, serdo apresentados as simulagfezadaalicom os tipos de imagens ja

descritas e com os aplicativos de OCR ja apresesitad

Para realizacdo das simulacdes em textos padrasizpdra ambos os sistemas de OCR

foram adotadas as seguintes caracteristicas:

* Foi analisado um texto do MS Word convertido paragem;

* O documento gerado foi digitalizado em um scarcw@rforme descrito
anteriormente;

 Aimagem foi salva em uma extenséao do tipo jpeg;

* Foi utilizada uma quantidade padréao de 15 repedicoe

Para realizagdo das simulagdes com imagens deasseranuscritas, foram adotadas as

seguintes caracteristicas:

» Foi utilizado um texto escrito de proprio punho @m papel comum;
O documento foi digitalizado em um scanner com atargstica ja

apresentadas;
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* Aimagem foi salva em uma extensao do tipo jpeg;

* Foi utilizada uma quantidade padrao de 15 repegjcoe

A realizacéo das simulacdes com imagens de espatasgraficas, serdo melhor descritas

no contexto de cada aplicativo.
3.3 TIPOS DE OCR APRESENTADOS

As ferramentas de OCR aqui apresentadas serdpadtib para simulacdes em palavras
padronizadas, palavras do tipo manuscritas e aado tipo paleogréaficas. Além disso,
sera realizado um comparativo entre os dois aplasaf fim de identificar se 0s mesmos

sao capazes de reconhecer documentos do tipo paieog

Serao apresentadas duas ferramentas de OCR. GdeyTie é um tipo de OCR que tém
como caracteristica o reconhecimento de caraaieréipo numéricos e padronizados, nao
possuindo caracteristicas bem desenvolvidas pareconhecimento de caracteres
manuscritos, porém pode ser adaptados a esseetipscdtas, em alteracdes no codigo. O
outro aplicativo € o ABBYY Fine, que trata-se de aplicativo proprietario que possui

caracteristicas de reconhecimento de diversos dp@scritas inclusive manuscritas.
3.3.1 OCR PyTesser

O OCR PyTesser [78] trata-se de um médulo de Rewimento de Carater Optico
padronizado, na linguagem de programacdo Pythonrm Temo caracteristica a
funcionalidade de introduzir uma imagem, converteatmesma para um formato aceito e
fazendo uma chamada ao executavel de Tesseracg goemotor de OCR baseado em
codigo livre para leitura de imagens dos tipos jogg, bmp e outras extensdes. Esse
aplicativo também permite que sejam feitas altezac@®m seu codigo para 0

reconhecimento de outros tipos de escritas.

Com o intuito de demonstrar a funcionalidade dtesia de OCR apresentado, foram
realizados testes em algumas imagens para o regordmo de caracteres dos tipos

padronizados (padrao ANSI), manuscritas cursivdes @scritas paleograficas.
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Entretanto, foi verificado o comportamento do ailil® na medida em que eram
realizadas modificacdes no seu codigo fonte. Deeimague 0 mesmo conseguisse um
maior niumero de acertos possiveis, sendo assimedtizado um comparativo entre as

imagens testadas, conforme apresentado no Figlira 3-
3.3.1.1 Reconhecimento de imagens com escritas padronigeadssio ANSI).

O objetivo deste teste foi avaliar o comportametito aplicativo para imagens com
caracteres do tipo padrdo ANSI. Onde, ja foramsgmtadas na descricdo do ambiente as

caracteristicas utilizadas na simulacao.

Al Protétipo g@
24 Amazingly 24 Amazingly

24 Amazingh

En

Camegar Imagem Salvar ‘

Figura 3-1 — Um dos resultados do reconhecimentsdetas padronizadas

O aplicativo Pytesser, em seu modo de analisadocadacteres, analisou a figura
digitalizada (testepadrao.jpeg) e a partir dairforextraidas as informacdes necessarias
para a obtencdo alguns resultados. Conforme deradonsha Figura 3-1, que mostra o
melhor resultado apresentado apds uma sequéncepelicdes e alteragdes no codigo do

aplicativo.
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A Figura 3-1 demonstra o resultado extraido davpala4Amazingly, onde o ultimo e o
melhor resultado adquirido f®4Amazinglv, podendo observar que o aplicativo nao
conseguiu traduzir a letra y. A andlise das vagacg@corridas nos testes com imagens

padronizadas, também podem ser vista na Tabela 3-1

Tabela 3-1 - Teste de reconhecimentos de cargua€drenizados

Repeti¢cbes| Acertos Erros  Quantidade de caracteiRssultados encontrados
1 6 5 11 24 Anr|2ingiv
2 7 4 11 24 Amr2imglv
3 8 3 11 24 Amazimglv
4 7 6 11 Z4 AmaZim
5 8 3 11 24 AmaZimgiv
6 8 3 11 24 Amaz2imgiv
7 9 2 11 24 Amazimglv
8 9 2 11 24 Amazimglv
9 10 1 11 24 Amazimglv
10 10 1 11 24 Amazinglv
11 9 2 11 24 Amazing|
12 10 1 11 24 Amazinglv
13 10 1 11 24 Amazinglv
14 10 1 11 24 Amazinglv
15 10 1 11 24 Amazinglv

Como representado na Tabela 3-1, podemos obseneao canalisador obteve algumas
variacdes de erros e acertos, apés uma sequénigatee realizados com o mesmo tipo de
escritas, onde o mesmo sofreu variacbes duranfgosessos de leitura do documento.
Além disso, do passo 12 em diante houve uma eskatd no resultado com relagcdo ao
namero de acertos. Esse € um motivo pelo o quahkzld 3-1 possui somente 15
repeticdes, desconsiderando os resultados posterior

Como andlise, nos testes realizados com o aplc&itesser para o reconhecimento de
documentos padronizados, verificou-se que 0 mesrteve resultados e um

comportamento, bastante satisfatorio, para esaatesistica de documentos.

40



O Acertos m Erros

Quantidade de Caracteres
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Quantidade de Repeticbes

Figura 3-2 - Resultados encontrados no reconhetiuencaracteres padronizados

De acordo com o apresentado no Figura 3-2, temuss pieferentes a quantidade de
acertos e erros, ou seja, o0 numero de acertosrestendo a medida que o niumero de

repeti¢cdes vai aumentando.

Sendo assim observando a variacdo dos picos, tgneosas repeticdes de nimero 4 e 11
houve uma queda na quantidade de acertos, peladatoodificacdo ocorrida no codigo
fonte do aplicativo. Entretanto nas demais repetigh niumero de acertos vao aumentando
e a partir da 122 repeticdo em diante se mantivestaveis.

3.3.1.2 Reconhecimento de imagens com escritas manuscritas

O objetivo deste teste é fazer o reconhecimentmdgens com tipo de escrita manuscrita,
avaliando o comportamento do aplicativo para carastdo tipo manuscritos, que seria o

tipo que mais pode se aproximar de escritas paléogs.

As caracteristicas utilizadas para as simula¢esdarumentos do tipo manuscritos estao
mais bem detalhadas na descricdo do ambiente cigstalo.

Sendo assim, a imagem foi analisada pelo aplic&ybesser e obteve uma variagdo no
namero de acertos e erros, decorrentes da quaatiladepeticoes e das modificacdes

ocorridas no cédigo fonte. Conforme mostrado naleaB-2.
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A Figura 3-3 mostra o melhor resultado extraidgdmvra JOSE DA SILVA escrita de

forma manuscrita.

I Protdtipo g@g

JOSE DA S/ L VA JOSE DA Siivi

JOSE MSILWe

e e | A Cos= |

Figura 3-3 - Um dos resultados do reconhecimeni&sdetas manuscritas

Tabela 3-2 mostra a seqiiéncia de teste realizad@mpascritas manuscritas.

Tabela 3-2 - Teste de leitura de documentos maitascr

Repeticbes| Acertos Erros Quantidade de caractefeesultados encontrados
1 0 11 11 awl
2 0 11 11 awwgel
3 1 10 11 Jawwgel
4 1 10 11 JY%M4
5 3 8 11 Jvzg lie VA
6 3 8 11 Jvzg lie VA
7 3 8 11 Jvzi g;LVA
8 7 4 11 JOSF SLLVA
9 7 4 11 Josi M5ILVA
10 5 6 11 Josi 5;;.%/A
11 8 3 11 Josi A 5;;.%/A
12 8 3 11 Josi MSILVA
13 9 2 11 Jose mSILVA
14 9 2 11 Jose MSILVA
15 9 2 11 Jose MSILVA
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O que se pode observar nos resultados apresemad@bela 3-2 foi que em alguns testes
o aplicativo reconheceu as letras como um tipoadactere especial (; % | /). Isso ocorreu
devido a modificacéo realizada no cédigo fontespmisses casos nao foram modificados
uma variavel que regula a freqiiéncia dos carac&rasntrados na imagem. Além disso, a
estabilidade do aplicativo passou a ser apresemtguatir a 132 repeticdo, ndo havendo
modificacdes posteriores no resultado, lembrand® @u cada repeticdo o cddigo do

aplicativo era aprimorado para admitir o0 maior ntorde acertos possiveis.

O Figura 3-4 mostra a variacdo na quantidade deoace erros, para escritas do tipo
manuscritas. Onde o primeiro teste realizado hd0@86 de erros e a medida que os testes
vao se repetindo e que o codigo fonte vai sendwaab, o nUmero de acertos tendem a
aumentar até chegar um grau de satisfacdo. Aléso,diservando a variacdo dos picos,
temos que na repeticdo de numero 10 houve uma eaegiaantidade de acertos, fato pelo

qgual houve um erro no cédigo alterando o resultado.

@ Acertos m Erros

Quantidade de Caracteres

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Quantidade de Repeticbes

Figura 3-4 - Andlise do reconhecimento de caraster@nuscritos
Como visto nos testes realizados com o aplicatiyied8er para o0 reconhecimento de

documentos manuscritos, verificou-se que o mesmoobfeve 100% de acertos, porém

mostrou um resultado bem satisfatorio, para egsa&tesistica de documentos.
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3.3.1.3 Reconhecimento de imagens com escritas paleoasafic

O objetivo deste teste é verificar se o aplicaf\ybesser € capaz de reconhecer imagens

com tipo de escrita paleografica.

As imagens do tipo paleograficas utilizadas parsirasilacdes foram extraidas do Projeto
Resgate, onde por sua vez, os documentos origiaigxtremamente antigos, geralmente
dos séculos XVI e XVII. Sdo documentos de dificdmaseio e que apesar da utilizacdo de
mecanismo e equipamentos de grande tecnologiaatadqualidade os mesmos sofreram
grande perda de qualidade apés serem digitalizé®esdo assim foram utilizados nos
testes somente os documentos que pudessem sempalms visiveis, com a melhor
qualidade possivel, e que se aproximasse das @dstichs apresentadas na descricdo do
ambiente, de maneira que os resultados encontreinsiessem sofrer muitas variacoes

por causa da qualidade das imagem.

A Protstipo El=E]
. " M, W -
-~ - : -
. @44 @24 gzl
r - - "
Cartegar Imagern Salkvar | ] Close |

Figura 3-5 - Um dos resultados do reconhecimenisdgtas paleogréaficas

Entretanto, como pode ser visto na Figura 3-5 gpeesanta um dos resultados

apresentados, entre os diversos testes realizadosma imagem.
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Esse teste foi realizado utilizando os mesmos petrasi dos testes anteriores. Imagens
como a mesma extensdo, mesma quantidade de cesaogerpalavra, modificacdes no

codigo entre outros.

Figura 3-5 - Um dos resultados do reconhecimenisdgtas paleogréaficas
A Figura 3-5 mostra como resultado uma sequéreieatdacteres, onde apresenta a letra
“z” como parte deles, porém o melhor resultadodahtndo pode ser considerado como

valido, pelos seguintes motivos:

* Foram realizadas varias repeticdes e o0 resultadoneiado apareceu
uma unica vez, tendo em vista que o sistema pessantado de forma
aleatéria, dando uma viséo de coincidéncia.

« Em todas as repeticbes foram realizados melhorasadigo e o
aplicativo néo repetiu em nenhuma vez os mesmasteaes, como
ocorreu nos testes anteriores.

* Foirealizado um teste verificando caractere poaatare, mesmo assim

o aplicativo néo foi capaz de reconhecer nenhuncdateres.

Tabela 3-3 - Teste de leitura de documentos paiéogs

Repeticbes| Acertos Erros  Quantidade de caractefeesultados encontrados
1 0 11 11 Imslxrn hetninlcu
2 0 11 11 snuncxarmis
3 0 11 11 omnraagmnsprd
4 0 11 11 gressosmsnes
5 0 11 11 ssdu did oqz
6 0 11 11 hciei bi!

7 0 11 11 2@!|asr%

8 0 11 11 @4,4@249z!4
9 0 11 11 --#~g=g

10 0 11 11 gjaial|

11 0 11 11 Josi A 5;;.%/A
12 0 11 11 I

13 0 11 11 1479

14 0 11 11 7%%%

15 0 11 11 9% " m%4

Tabela 3-3 mostra os resultados dos testes reasizamn as escritas paleograficas, o que

pode se observar, é que os testes realizados ®ytesser ndo foram satisfatorios, tendo
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em vista que o aplicativo ndo foi capaz de recosthee quer, algum caractere da imagem
apresentada.

A Figura 3-6 representa o resultado dos testezaglals nas escritas do tipo paleograficas,
onde se pode observar que 0 mesmo obteve comadadksudl00% de erros. Além disso,

mostra uma relacdo entre a quantidade de caraaisasds na palavra e o niumero de
repeticdes, na idéia de verificar se ocorriam ¢éea nos resultado por conta das

repeticoes.

Entretanto o que se pode observar foi que, o Pgrass reconhecimento de escritas
paleograficas, obteve no gréfico picos constantes@mero de acertos e erros, sendo 0 e
11 respectivamente.

‘ O Acertos m Erros ‘

Quantidade de Caracteres

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Quantidade de RepeticOes

Figura 3-6 - Analise do reconhecimento de carasteateograficos

Sendo assim, o0 que podemos concluir com relacd®y@esser, € que no reconhecimento
de escritas do tipo paleogréficas, apesar de valiasacbes em seu codigo fonte e apds

varias simula¢cdes o mesmo ndo conseguiu ler nechuewtere.
3.3.1.4 Comparatvos de resultados do OCR PyTesser

A Tabela 3-4 e o Figura 3-7 mostram um comparat®resultados apresentados apos 0s
teste realizados em trés tipos de caracteriste@scritas, com uma quantidade minima de
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15 repeticOes diferentes para cada tipo de documeatificando o comportamento do
aplicativo em cada repeticdo, em muito dos casesaaddo o seu cddigo fonte para se

adequar ao tipo de escrita testada.

Podemos assim concluir que o Pytesser no reconbetdmde escritas do tipo
padronizados e manuscritas, obteve um sucessodeo@gtl. Entretanto, ndo pode ser
utilizado para escritas paleogréficas, pois nacewbtresulatdos para esse tipo de

documento.
Tabela 3-4 - Comparativo entre os trés tipos datasc
Escritas padronizadas | Escritas manuscritos | Escritas Paleogréficas
Acertos 10 9 0
Erros 1 2 11
Total de caracteres 11 11 11
| BAcertos  mErros
12’ 11
10 w Q
(]
S8 8
g g 6 /
S % /
Eg ¢
o 2
O,
Reconhecimento de  Reconhecimento de  Reconhecimento de
escritas padronizadas escritas manuscritos escritas Paleograficas
Caracteristicas das imagens analisadas

Figura 3-7 - Comparativo de acertos/erros enttgpos de documentos analisados

A Figura 3-7 mostra uma relacdo entre os trés tiges documentos analisados,
representando os acertos e erros conforme a aasticeedo documento, mostrando uma
variacdo para o reconhecimento de escritas padwaeszde 10 para 1, ou seja, de 10
acertos para 1 erro, nas escritas manuscritos fito® acertos para 2 erros. Ja nas
paleograficas ndo houve acertos, um total de bk .eou seja, 100% de erros.
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3.3.2 OCR ABBYY Fine Reader 9.0

O OCR ABBYY Fine Reader 9.0 [79], trata-se de urdgroso software proprietario para
Reconhecimento de Caréater Optico. Trata-se de Uizatipo baseado em uma inovacgéo
de novas plataformas de reconhecimento de palaasnportando uma Tecnologia de
Reconhecimento de Documento Adaptavel (ADRT™) [88[Em disso, € inteligente
suficiente para extrair automaticamente arquivos fermato de documento nativo,
tornando—os de forma de documentos editaveis, temoiacidade de extracdo das palavras
de documentos com os formatos PDF, Jpeg, tiff, @mire outros, ou até mesmo de

documentos digitalizados na hora.

Apesar do ABBYY Fine tratar-se de um software caracteristicas bem avancadas, os
mesmos testes realizados no Pytesser para imagenditerentes tipos de escritas, foram

realizados no ABBYY Fine Reader. Conforme apreskntea descricdo do ambiente.

Sendo assim, serdo realizadas simulacées em domsneadronizados, manuscritos e
com escritas paleograficas, verificando o seu cotapento, de maneira que consiga um
maior nimero de acertos possiveis, realizando unparativo entre os tipos de imagens.

Porém nao teremos a possibilidade da alteracéewlodgligo fonte.
3.3.2.1 Reconhecimento de imagens com escritas padronigaadsio ANSI).

O objetivo deste teste foi avaliar o comportamedido aplicativo ABBYY Fine para

imagens com caracteres do tipo padrdo ANSI.

A Figura 3-8 mostra a tela do aplicativo ABBYY Firep0s a extracdo de uma imagem
digitalizada, no lado esquerdo da tela tem-se ay@maoriginal de forma segmentada,
embaixo tem a demonstracdo da palavra que sendzitdagd e no lado direito mostra o

resultado da imagem apds sua extragao.
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Figura 3-8 - Um dos resultados do reconhecimeniuati/ras em escritas padronizadas

O ultimo resultado obtido, das simulacfes relabsada Tabela 3-5, esta demosntrado na
Figura 3-8, onde o aplicativo analisou a palavrArgdzingly e o resultado foi justamente
0 mesmo encontrado na imagem original, ndo sofrewaidacdes nos caracteres

analisados.

Tabela 3-5 - Teste de leitura de documentos paziados

Repeti¢cdes| Acertos Erros  Quantidade de caracteiRssultados encontrados
1 11 0 11 24 Amazingly
2 11 0 11 24 Amazingly
3 11 0 11 24 Amazingly
4 11 0 11 24 Amazingly
5 11 0 11 24 Amazingly
6 11 0 11 24 Amazingly
7 11 0 11 24 Amazingly
8 11 0 11 24 Amazingly
9 11 0 11 24 Amazingly
10 11 0 11 24 Amazingly
11 11 0 11 24 Amazingly
12 11 0 11 24 Amazingly
13 11 0 11 24 Amazingly
14 11 0 11 24 Amazingly
15 11 0 11 24 Amazingly
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Como visto na Tabela 3-5 de resultados do prograode-se observar que o analisador
obteve 100% de acertos em todas as repeticOesopaeaonhecimento de caracteres

padronizados, ndo obtendo variacdes em nenhunrepietscoes.

A Figura 3-9 mostra uma relacdo entre a quantidiedearacteres usados na palavra e o
namero de repeticdes, verificando se ocorriam gaea nos resultados por conta das
repeticbes. Entretanto, o que se pode observaummio ABBYY Fine no reconhecimento

de escritas padronizadas, obteve no grafico pionstantes em numero de acertos e erros,

11 acertos e nenhum erro.

O Acertos B Erros

Quantidade de caracteres

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Quantidade de repeticbes

Figura 3-9 - Andlise do reconhecimento de escptaonizadas

3.3.2.2 Reconhecimento de imagens com escritas manuscritas

Nesse tipo de escrita, 0 objetivo deste testedwibem avalizar o comportamento do
aplicativo ABBYY Fine, verificando as variacbes desultados, conforme as repeticbes

ocorridas.

Para realizacdo desta simulagdo, obedecemos aoonmEsinio de imagem utilizado na
descricdo do ambiente. Ja no processo de digigalizada imagem, utilizamos um
mecanismo existente no proprio ABBYY Fine, ondeoésivel digitalizar a imagem direta

para o aplicativo, sem precisar salva-la em disco.
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Esse aplicativo possui uma caracteristica bastatéeessante, apesar de ser um sistema
“travado” ndo existindo a possibilidade de altecagén seu codigo. A medida que vamos
segmentado as imagens e executando novas leitsiresswltados vdo se modificando e

tornando mais proximo do real, como se utilizassenecanismo de aprendizagem.

A Figura 3-10 mostra a tela de um dos resultadorgrado pelo aplicativo ABBYY Fine,
apos a digitalizacdo direta de uma imagem, onddado esquerdo aparece a imagem
recém digitalizada com a palavra “totalmente selemila”, no lado direito mostra o

resultado da imagem apds sua extracdo. que consumcionalidades existentes.
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Figura 3-10 — Um dos resultados do reconhecimemfmathvras em escritas manuscritas

Tabela 3-6 - Teste de leitura de documentos maitascr

Repeticbes| Acertos Erros Quantidade de caractefeesultados encontrados
1 8 3 11 Jo$E DA Silva
2 8 3 11 Jo$E DA Silva
3 8 3 11 Jo$E DA S$ilva
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4 10 1 11 JoS£ DA Silva
5 10 1 11 JoS£ DA Silva
6 11 0 11 Jose da Silva
7 11 0 11 Jose da Silva
8 11 0 11 Jose da Silva
9 11 0 11 Jose da Silva
10 11 0 11 Jose da Silva
11 11 0 11 Jose da Silva
12 11 0 11 Jose da Silva
13 11 0 11 Jose da Silva
14 11 0 11 Jose da Silva
15 11 0 11 José da Silva

A Tabela 3-6 apresenta o resultado do reconhecoméatescrita do tipo manuscrita,
podendo observar que o aplicativo apds a sextéigépeobteve uma constante em relacéo

ao numero de acertos.

O Acertos ® Erros

o I m |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Quantidade de caracteres
N

Quantidade de repeti¢cOes

Figura 3-11 - Analise do reconhecimento de escnitasuscritas

A Figura 3-11 mostra os resultados apresentadmaidas de Tabela 3-6, representando
uma relacdo entre a quantidade de caracteres coamero de repeti¢des, iniciando na
primeira repeticdo com uma quantidade de 8 acedos, vai crescendo conforme o

namero de repeticdes. Entre a 22 e a 32 repetgdioeoum aumento para 10 acertos, que

logo em seguida alcancga os 100% de acertos.
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3.3.2.3 Reconhecimento de imagens com escritas palogragafic

As simulacdes anteriores, mostraram a utilizacaocAB®BYY Fine no tratamento de
escritas padronizadas e manuscritas, o objetivie deste agora € verificar se o aplicativo
€ capaz de reconhecer imagens com tipo de esaltagrafica da mesma maneira que

ocorreu nos testes anteriores.

As imagens do tipo paleograficas utilizadas paraimsilacfes, também foram extraidas

do Projeto Resgate, conforme foram utilizadas ticatpvo PyTesser.

Sendo assim, a Figura 3-12 apresenta o melhotadsulle todas as imagens e simulac¢des

realizadas, utilizando os mesmos parametros daicisco ambiente.
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Figura 3-12 — Resultado do reconhecimento de asquileogréaficas
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Na Figura 3-12 temos o resultado da imagem aposswacdo utilizando o aplicativo
ABBYY Fine. O resultado apresentado simula uma &obem definida, porém conforme
0s testes mostrados na Tabela 3-7 pode-se verfigaem todos os resultados o aplicativo

reconheceu a imagem original como uma imagem €o@o caracteres.

Tabela 3-7 - Teste de leitura de documentos paiéiogs

Repeticbes| Acertos Erros  Quantidade de caractefeesultados encontrados
1 0 11 11 Imagem
2 0 11 11 Imagem
3 0 11 11 Imagem
4 0 11 11 Imagem
5 0 11 11 Imagem
6 0 11 11 Imagem
7 0 11 11 Imagem
8 0 11 11 Imagem
9 0 11 11 Imagem
10 0 11 11 Imagem
11 0 11 11 Imagem
12 0 11 11 Imagem
13 0 11 11 Imagem
14 0 11 11 Imagem
15 0 11 11 Imagem

O ABBYY Fine, possui uma caracteristica muito inipote, que é a capacidade de
reconhecer uma escrita dentro de uma imagem, ppoéoaso das escritas paleogréficas,
mesmo utilizando esse recurso o mesmo nao foi cdpazconhecer algum caractere.

Podemos verificar que todos os resultados foramessnos.

o Acertos B Erros

10
8
6
4
2
0 - ‘ ‘ T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Quantidade de repeticdes

Quantidade de caracteres

Figura 3-13 - Analise do reconhecimento de escpiédsograficas
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A Figura 3-13 representa o resultado dos testetzadas nas escritas do tipo
paleograficas, onde se pode observar que nao remeréos. O resultado inicializa com
nenhum acerto, e a medida que as repeti¢cdes vaeondo a quantidade de acerto segue
constante. Da mesma maneira ocorre para quantidiaderos, que nesse caso € de 100%

obtendo no grafico, picos constantes em numeraeidos e erros, 0 e 11 respectivamente.

Dessa forma o que se pode concluir sobre o apicatiBBYY Fine, para o tratamento de
imagens com escritas padronizadas e manuscrit@s,sel comportou de maneira
satisfatoria, ja no tratamento de imagens palemgsapode se considerar que o ABBYY
Fine ndo obteve resultados positivos. Possuindactaisticas bastante interessantes,
porém nao para esse tipo escrita.

3.3.2.4 Comparatvos de resultados do ABBYY Finer Reader

O comparativo dos resultados apresentados no ABBIYi¥ apOs os teste resalizados em
trés tipos diferentes de caracteristicas de escritam uma quantidade minima de 10
repeticbes diferentes para cada tipo de documguidem ser melhor visualizados na
Tabela 3-8

Tabela 3-8 - Comparativo entre os trés tipos datasc

Escritas padronizadas

Escritas manuscritos

Escritas Paleogréficas

Acertos 11 11 0
Erros 0 0 11
Total de caracteres 11 11 11

A Figura 3-14 mostra uma relacdo entre os trésstide documentos analisados,

representando a variacdo de acertos e erros, comf@rcaracteristica do documento, onde
mostra uma variagao para o reconhecimento de &spdtdronizadas de 11 para 0, ou seja,
de 11 acertos para nenhum erro, ou seja, 100% eltoscnas escritas manuscritos a
variacao ficou também de 100% sendo 11 acertosrgamaum erro. Ja nas paleogréficas

nao houve acertos para um todas de 11 erros, aul€€}% de erros.
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O Acertos B Erros

12 14 14 14

Quantidade de
Caracteres

o N M O
—

Reconhecimento de  Reconhecimento de  Reconhecimento de
escritas padronizadas escritas manuscritos  escritas Paleogréaficas

Caracteristicas das imagens analisadas

Figura 3-14 - Comparativo de acertos/erros entitgos de documentos analisados

3.3.3 Comparativo dos Resultados Apresentados

Os dois aplicativos utilizados para reconhecimel@aaracteres através de uma imagem
foram bastante eficientes no reconhecimento dectesies padronizados e manuscritos,

possuindo algumas diferencas de resultados, poeémshtisfatorio.

Entretanto, no reconhecimento de escritas paldogsaftanto o aplicativo PyTesser,
quanto o ABBYY Fine néo obtiveram resultados pesgiem relacdo a numero de acertos.
O PyTesser nado foi capaz reconhecer caractereogoalieos, porém conseguiu
reconhecer os caracteres como carater. JA o ABBN& dm todos os testes realizado em
imagens paleograficas ndo conseguiu reconhecarlaag@s em forma de carater e sim em

forma de imagem.

A tabela 3-9 e Figura 3-15 mostram um comparatia@ @ numero de acertos entre 0s

dois aplicativos, avaliando o comportamento par@ésstipos de escritas utilizadas.

Tabela 3-9 — Resultado do comparativo entre osaplos

Escritas padronizadas

Escritas manuscritos

Escritas Paleogréficas

Pytesser 10 9 0
ABBYY Fine 11 11 0
Total de caracteres 11 11 11
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Comparativo entre os aplicativos

12
10

O Pytesser
B ABBY

Quantidade de
caracteres

oON MO

Reconhecimento de Reconhecimento de Reconhecimento de
escritas padronizadas escritas manuscritos  escritas Paleograficas

Caracteristicas das Imagens Analisadas

Figura 3-15 - Resultado do comparativo entre osa&plos

3.4 SINTESE DO CAPITULO

Sistemas baseados em mecanismo de OCR ainda s@@snd¢ estudos nas areas de
ciéncia da computacéo e engenharia. O seu usbgsgténte comum, porém ainda é restrito
em alguns casos especificos. Entretanto, estudi@Eomais diversas areas relacionadas a
inteligéncia artificial, computagdo, engenhariaread afins, tem demonstrado através de
trabalhos e pesquisas relacionadas ao tema, oegnaot@ncial do uso de OCR e os

beneficios que podem ser alcancados.

Apesar das demonstracbes e trabalhos realizadosterax grandes problemas ainda

relacionados, especificamente no que se relaciesarédas o tipo paleogréfico.

Como um primeiro exemplo tem-se a falta de pademdia e o método utilizado para esse
tipo de escrita. Os motivos desta dificuldade ddrg@izacdo sdo inumeros. Como

exemplo pode-se citar que as caracteristicas daitagssdo referentes aos séculos XVI e
XVII, onde os escritores seguiam um modelo de &sda época, que em sua grande
maioria os documentos eram escritos utilizando pananves de canetas. Dificultando na
adaptacdo do tipo de escrita e até mesmo na lelaganesmos, uma vez que as penas

geravam borrdes.
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Um segundo exemplo pode ser dado com relacdo &adeldos documentos, pois sdo

documentos muito antigos, onde ocorreu uma perdgudikdade em suas digitalizacdes.

Gerando grandes dificuldades para um sistema de iGt€Rretara. Um dos problemas de

uma escrita paleogréafica se da também pala forneschéa, uma vez que as palavras sao
bem juntas, sendo dificil de identificar aonde acaima e comeca a outra.

Sendo assim, nesse capitulo foi apresentada umeadsésimulacdes, em diversas imagens
para diversos tipos de escritas, com o objetivoagusoftwares utilizados fossem capazes

de reconhecer escritas do tipo paleograficas.

Entretanto, podemos concluir que existe uma viddmle da implementacdo de um
mecanismo que consiga reconhecer palavra do tipgsddtas paleograficas, de maneira
foram testados varios mecanismos e nenhum deleseobgsultados validos ou coerentes

para o reconhecimento do texto escrito.
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4 - PROPOSTA DE ARQUITETURA E RESULTADOS OBTIDOS

Com o objetivo de validar a proposta de arquitetigacrita neste capitulo e de gerar
parametros de avaliacdo para cada modulo apresef@decesséaria a implementacéo de
um protétipo que demonstrasse algumas métricas udeiohamento da arquitetura
sugerida. Além disso, é necessario que o0 mesmageorssmular um mecanismo de “OCR
paleografico”, com algumas caracteristicas utiBsacem outros sistemas de “OCR

convencional”.

O protétipo utilizado para representar a arquitetdioi desenvolvido utilizando a

linguagem de programacéo Python, com auxilio dersgorogramas como o MatlLab.
Além disso, foram utilizados alguns plugins em sworia com licengas gratuitas ou de
codigo aberto, para interacdo do Python com o MatOaitro ponto avaliado para escolha
dos programas foi a capacidade que ele possuismduiaionar determinados problemas,
que serdo mostrados com maior detalhe no itemesi& d@apitulo.

A metodologia de desenvolvimento do sistema segéitodos e padrdes da engenharia de
software convencional [80], como a decomposicastragdo e organizacao, utilizando-se

ainda de programacao orientada a objetos e tedaeldg redes neurais.

Desta forma, sera tratada neste capitulo, a atgdteldgica, ambiente de
desenvolvimento, a instalacdo e configuracdo daamalo para o Projeto, descricdo dos
principais modulos, os diagramas de casos de @s0,domo a implementacdo e alguns

resultados encontrados.

Apés a descricdo da arquitetura logica, serd nussti@ descricdo do ambiente de
desenvolvimento do protétipo, mostrando as ferraasenutilizadas, além disso,

descreveremos 0s cenarios de testes.
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4.1 REPRESENTACAO DA ARQUITETURA

Esta secdo apresenta a estrutura de component@sjutetura proposta neste trabalho
para o desenvolvimento de um OCR paleografico. quitetura proposta foi divida em
seis modulos distintos. Estes sao interligados deeima que teremos: um modulo de
interface com o usuario (GUI), um modulo principaty de pré processamento, um de
segmentacdo das imagens, um para extracdo deectstacas e por fim um classificador.
A Tabela 4-1 mostra todos os moédulos com suas ctgae funcdes e os que foram

devidamente implementados no prototipo.

Tabela 4-1 — Descricdo dos modulos apresentadmnéetura

Nome Funcao Status do Prot6tipo

Mdédulo de interface com o usuarigo Apresenta a interface gréafica com

GUI USUArio. Implementado

Interacdo com os demais médulos

Médulo principal realizando um papel de gerente.

Implementado

Mdédulo de pré processamento Tratamento da imagem o imf@ementado

N&o implementado,
porém simula de
forma manual

Recebe imagens ja processadas|e

Médulo de Segmentacgéo . ~
realiza a segmentacéo em palavras.

Parcialmente
Implementado
utilizando recursos dp
Matlab

Avalia e extrai caracteristicas
relevantes existentes de uma
imagem.

Médulo de extracdo de
caracteristicas

Treina a rede neural, classificando
Maodulo de classificagéo e apresentando os resultados para Implementado
0 mobdulo principal.

A Figura 4-1 trata-se de uma arquitetura em modgiesilustra os médulos (subsistemas)
de um sistema de OCR. Para a apresentacdo degsantha(definicdo da arquitetura)

utilizou-se alguns padrdes de engenharia de sdtwiafinido como design parttern

(padrdo de projeto) facade e Singleton [86]. Seax#im, cada mddulo deve implementar
uma classe facade, com a finalidade de simplibcaso e facilitar o entendimento de cada
modulo, aléem de reduzir a dependéncia entre elegbj€tivo de uso de padrbes nesta
arquitetura é fornecer modelos reusaveis para ensilelvimento de um sistema de OCR.

A interface que sera apresentada por cada facedexgaicada abaixo.
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Méduo Principal

- e

Figura 4-1 — Arquitetura em modulos para um sistdm®CR

4.1.1 Modulo de interface grafica com o usuario

Esse modulo tem o objetivo de promover uma interfgcafica com o usuario,
apresentando resultados extraidos de outros modAllE® disso, é através deste médulo
que se tem a possibilidade de realizar algumas pukgdes na imagem como:
visualizacdo da imagem, recortes, buscas, adicipadroes de treinamento para a rede
neural. Sendo assim o mesmo ira possuir como p&@rde entrada o caminho das
imagens a ser tratada e como saida a visualizacéwagiem selecionada.

Em relacdo a troca de informacgdes existente neédelo) o0 mesmo se comunica somente
com o médulo principal onde este se comunica conteasis médulos, que veremos com

maiores detalhe adiante.

Os servigcos de um OCR Paleogréfico podem ser fologe@os usuarios via um protocolo
especifico, como por exemplo: desktop ou até meatilizando uma interface que
implemente servicos web (Web Services).

4.1.2 Modulo principal

Este modulo tem como funcionalidade a interacaondesanismos propostos, possuindo
uma caracteristica de geréncia dos demais modellizando um papel fundamental para
a arquitetura apresentada. A comunicacao com eStiilon é feita através da interface
OcrFacade.
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As tarefas do modulo principal sédo executadas gakse OcrManager, que por sua vez
repassa as funcbes executadas para a interfacadadd-que tem a funcao de interagir
com os demais médulos para atender as diversa#agdes como: classificar e treinar a
rede neural como mostra a Figura 4-2.

Figura 4-2 - Subdivisdo do modulo principal

4.1.3 Modulo de pré processamento

Este modulo tem como funcionalidade realizar tret@ios nas imagens. A comunicacao
com este moédulo é feita através da interface PsadesFacade.

As tarefas do modulo de pré processamento sao texkasupelo processador, conforme
demonstradas a seguir.

A classe processador ira tratar as imagens redtizam trabalho de regularizagdo. Sendo
assim o médulo de pré processamento deve possiidsipara o tratamento das imagens,
tais como: conversdo da imagem para uma escalmzi® cetirar ruidos, realcar contorno
e transformar a imagem em binario, com a finalidalde auxiliar na extracdo de

caracteristicas e o auxilio na segmentacao.

» Converter para escala de cinzaEssa funcionalidade tem como
objetivo converter uma imagem RGB para niveis dezai que
possibilita uma analise estatistica da distribuigddons de cinza, que
por sua vez pode ser utilizada para extracdo dexctesisticas da
imagem.
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 Retirar ruidos: uma imagem digitalizada apresenta algumas
irregularidades no qual chamamos de ruidos, queulldm a
classificagdo e o reconhecimento da imagem. Sersdimaessa
funcionalidade tem por objetivo eliminar o maximasgivel de ruidos
existentes na imagem.

* Realgar contorno:Essa funcionalidade tem como objetivo realcar os
contornos da palavra para que possa comecar aificEmtuma
caracteristica da escrita. Além disso, € importamtetilizacdo de
técnicas especificas para realizacdo desse método.

* Imagem binaria: Essa funcionalidade tem a fungdo converter uma
imagem para binario com objetivo facilitar a exfimqaracteristicas

nela existente.

Na Figura 4-3 temos a representacdo da subdivisdmatulo de pré processamento.
Sendo assim, o modulo aqui apresentado tem comuohalidade o tratamento das
imagens, retirando o maximo de imperfeicbes enadag nas mesmas e criando

caracteristicas para um melhor reconhecimentoédraa rede neural.

Moédulo de Pré Processamento

ProcessadorFacade

Processador

Figura 4-3 - Subdivisdo do médulo de pré procesatmme

4.1.4 Modulo de segmentacgéo

O processo de reconhecimento da escrita manusarislya ou ndo, ou de texto impresso,
inclui diversas fases, que vao desde a andliseatasteres individuais, até a utilizacao de

informacdes Iéxicas, sintaticas, semanticas e g, para a validagcdo do texto como
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um todo. Geralmente, a primeira fase é constitpéda segmentacéo da imagem, que vem

a ser uma das tarefas mais complexas e relevam{@®cesso.

A segmentacao de caracteres cursivos precisaciaamproblemas como a segmentacao de
caracteres inclinados, sobrescritos e com tracnectados. Algumas técnicas existentes
utilizam a extracdo de caracteristicas baseadasdigi®s, através de processos que
refinam a imagem, afinando o caractere [57]. Emiséenda processos que geram vetores
de caracteristicas, baseando-se nas caracterigtis@sirvas que formam os caracteres, tais
como a direcdo dos segmentos, pontos terminaeysagdes e ciclos [59]. Além disso,

existem técnicas de segmentacdo por histogram@sqd8 representa uma estrutura que
armazena o resultado da projecdo da imagem sobee waa das duas dimensdes nele

existentes.

Entretanto, o modulo de segmentacéo é responsaveébmar cada uma das regides que
devem ser reconhecidas e quebra-las em partes @sepgada parte contendo a imagem de
apenas uma palavra ou um carater. A comunicacdoestenmodulo é feita através da

interface SegmentarFacade. Sendo assim as tarefamodulo de segmentacdo sé&o

executadas pelo subsistema segmentador, como radsigara 4-4.

SegmentadorFacade

Segmentador

Figura 4-4 - Subdivisdo do modulo de segmentacgéo

4.1.5 Modulo de extracédo de caracteristicas

Os chamados meétodos de extracdo de caracterigtassiem habilidades de extrair
caracteristicas das imagens e também de reduzmensionalidade dos dados gerando

assim o chamado vetor de caracteristicas.
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Os métodos de extragdo de caracteristicas que padEmusados ou levados em
consideracdo para um documento do tipo paleogra&feguem as seguintes caracteristicas:
0 numero de pixels, centoid, elliptical parentenfdsewness, entre outros. Mais detalhes
sobre as mesmas podem ser consultados nas refer i [81] [82] [83].

Entretanto, o modulo de extracdo de caracterigpoasentado na arquitetura é responsavel
pela tarefa de extrair caracteristica de uma imagesegmentada. A comunicacdo com
este modulo é feita através da interface Extrataiff@a As tarefas do extrator de
caracteristica sao executadas pelo subsistemacgxtteamo mostra a Figura 4-5.

Moédulo Extragdo de Caracteristica

Figura 4-5 - Subdivisdo do mdédulo de extracdo dacteristicas

4.1.6 Modulo de classificacao

Apoés a segmentacdo das palavras e extracdo ddecasidras, tem-se uma sequéncia de
processos que tem como objetivo classificar as émadpaseado em suas caracteristicas.
Sendo assim, 0 médulo de classificacdo define eugxeas funcdes uma rede neural

artificial baseada no aprendizado. A comunicacam este modulo é feita através da

interface ClassificadorFacade e as tarefas do mé@dssificar sdo executadas pelo

subsistema classificador, como mostra a Figura 4-6.
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Figura 4-6 — Subdivisdo do madulo classificador

4.1.7 Inter-Relacionamento entre os moédulos

Esta secdo apresenta os inter-relacionamentos @stranddulos componentes da
arquitetura proposta. Os inter-relacionamentos eems componentes da arquitetura
evidenciam a funcionalidade do mdédulo principal emdostra a comunicacdo entre 0s
moédulos do sistema que sera criado a partir degtatetura. A identificacdo destes inter-

relacionamentos facilita o0 entendimento do compeetzto do sistema gerado.

=)

SegmentadorFacade

Figura 4-7 - Detalhamento dos inter-relacionamed#oarquitetura
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Os exemplos da Figura 4-7 a seguir evidenciamtes-ialacionamentos entre os médulos
da arquitetura de um OCR. Podem ser vistos os passecutados por um OCR para
responder uma requisicdo. O primeiro passo, ideatib pelo nimero 1, é a requisicdo do
cliente ao sistema. O cliente solicita uma imageéada seu local ou sua URL. O sistema
recebe a requisicao atraves da interface GUI. petssua vez, comunica-se com o moédulo

OcrManager (numero 2) para solicitar as requisi¢cdes

Para isso, a requisicdo é enviada para interfagm&gadorFacade (nimero3). Este envia
a para a classe (subsistema) segmentador (nUmgue 4galiza a segmentacao da imagem
e retorna o resultado para o OcrManager, que gareamodulo Extracao de caracteristica
fazendo a comunicacdo com a interface Extratorfeafatmero 5) que envia para a classe
(subsistema) extrator, responsavel por extrairctaraticas na imagem (nimero 6). Que
por sua vez envia para 0 moédulo de pré processam@nito a interface

processadorFacade (nimero 7) que envia para gassessador (nimero 8) e retornar o

resultado ao modulo principal.

Por fim, ap6s a imagem ja extraida as caractasstie enviadas para o modulo
classificador (numero 9), na qual as fungbes ébidaepela interface ClassificadorFacade
(nimero 10) que por sua vez repassa as funcbesapdaase classificador que executa o

treinamento da rede neural.
4.1.8 Padrdes utilizados

4.1.8.1 Padrao Facade

O Facade (fachada) é um padrdo de projeto estrudar&ngenharia de software [86]
utilizado para fornecer uma interface unificadeapas modulos de um sistema. O objetivo
deste padréo é definir uma interface de alto meeh facilitar o uso das funcionalidades

do moédulo.

A arquitetura proposta nesta dissertacdo esta iaeghn em camadas compostas por

modulos. Um objetivo comum entre projetos oriensadd objetos € diminuir a
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comunicacdo e as dependéncias entre as classestatoas(reduzir o acoplamento), de
forma a facilitar a manutencdo do sistema. Suponkamsituacdo de alto acoplamento
mostrada pela Figura 4-8, onde no modelo (a) oo, Y e Z acessam diretamente as
classes Al, A2 e A3 do mdAdulo A. no modelo (b) &speel perceber a reducdo do

acoplamento através do uso do padrao

A2

Az

(a) (b)

Figura 4-8 - Uso do padrao de projeto Facade

4.1.8.2 Padrao Singleton

O padrao Singleton [87] é um padrdo de projeto riE;@o de objetos. O objetivo é
garantir uma instancia Unica e acessivel de forlmlaage uniforme para toda classe que
implemente este padrdo. Neste contexto, este pdoir@isado para tornar a interface de

cada modulo da arquitetura Unica e acessivel deafgtobal.

Outra forma de garantir o acesso global é o usonuke variavel global. Porém a variavel
global ndo garante a unicidade. A solucdo proppsta padrédo Singleton é tornar a
propria classe responsavel pela sua Unica instdAci@dasse que implementa o padréo
Singleton garante 0 acesso a sua instancia e mitedleepta as requisi¢cdes para criacao de

novos objetos, garantindo que nenhuma outra inst&efa criada.
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4.2 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Para desenvolvimento do protétipo aqui propostguisese o0 modelo de arquitetura
apresentada no item 4.1, utilizando todas as femgms descritas no item 4.3, de maneira

gue o mesmo tem como caracteristica simular o dmacnento de um OCR paleogréfico.

A divisao da arquitetura em moédulos deve-se agtafaticas individuais de cada um, ou

seja, um modulo que verifica as imagens, um quRiex$ caracterizas entre outros, sendo
cada um para uma funcao especifica. Entretanto neprasentacao dessa arquitetura foi
desenvolvido um protoétipo que apresenta as funtdades de treinamento da rede neural

e reconhecimento da imagem.

A seguir veremos o diagrama de classes implememadprotétipo, identificando as
funcionalidades de cada médulo desenvolvido e oeslde a sua inteligéncia. Além disso,

critérios para a tomada de decisdo e mecanismas gk funcionamento.

O diagrama de classes representado pela Figuraegu®e a arquitetura apresentada no
item 4.1, porém sem a presenca de alguns modulode @s mesmos ndo foram

devidamente implementados.
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GUI

+carregarImagemi )
+recorkarImagen()
+treinar()
+adcionarPadranl)
+traduzir)

OCRManager

+classificar(imagen: Imagem): skring
+segmentariimagem: Imagem): YetorImagens
+treinar()

+adicionarPadraolimagem: Imagem, palavra: string)
+preSegmentar(input; Imagem): YetorCoordenadas

AN

Extrator Classificador

+neti Finet

+extrairCaracteristicas{imagem: Imagem); Yetor
+classificariinput: Imagem): string
+treinarfinputs: MatrizCaracteristicas, targets: Matriz)

Figura 4-9 — Diagrama de classe do prototipo

4.2.1 Pontos Iniciais

A Figura 4-9 apresenta o diagrama de classe cometsdos e seus parametros de entrada
e saida. Além disso, esta secdo apresenta osrefdeionamentos entre os modulos
componentes da arquitetura proposta. Onde os ca@nfEs evidenciam a comunicacao
entre os modulos do sistema que sera criado a pladta arquitetura. A identificacéo

destes inter-relacionamentos facilita o entendimédotcomportamento do sistema gerado.

Dessa forma seréo apresentadas a seguir as fulid#oles, e caracteristicas dos métodos
de cada classe aqui apresentado.
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4.2.2 Classe GUI

Esta classe representa o modulo de interface cosu&io que € responsavel por atender
as operacOes acessadas pelo modulo principal, 6 @ueepresentado pela classe
OcrManager. Além disso, para implementacdo dessaelutilizou-se a biblioteca Python
wxPython expendendo a classe wx.Frame. Esta mblgbermite construcdo de interfaces
graficas win32, mais detalhes sobre a biblioteadeposer encontrados no item 4.3 deste

capitulo.

A interface gerada por esta classe permite recddasna imagem simulando a o modulo
de segmentacdo. Além disso, possui outras funéitamtds mais que serdo mostradas na
Figura 4-15

4.2.3 Classe OcrManager

Esta classe representa o modulo principal da &tguit E composta por instancias das
classes extrator e classificador, através de unmammoo de agregacdo, como mostra a
Figura 4-10

OCRManager

+classificar(imagem: Imagem): string
+treinar()
+adicionarPadrao(imagem: Imagem, palavra: string)

Figura 4-10 — Classe do md&dulo principal

Na Figura 4-10 temos a representacao da interfactadse OcrManager, detalhando todos

os métodos utilizados. Conforme descrito a seguir.

» classificar: Este método recebe como parametro uma imagernreaet
uma string que representa o0 texto contido na imagé&m

implementacdo deste método existe uma interacdcaadasse extrator
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e classificador.

» adicionarPadrao:Este método recebe como entrada dois parametros, a
imagem segmentada e a palavra referente. Na sukenmaptacéo
interage com a instancia da classe extratora eugeridanco de padroes
que sera utilizado no treinamento da rede neural.

« treinar: Este método tem como objetivo treinar a rede helia@ sua
implementacéo € repassado o banco de padroesgtiadia da classe

classificadora, onde ocorre o treinamento da rede.

4.2.4 Classe Extrator

Esta classe representa o0 modulo de extracdo deterdstica, possui um Unico método
chamadaextrairCaracteisticaque recebe como parametro uma imagem e retorneeton

de caracteristica.

Na implementacdo deste método utilizou-se um h#xde Python chamada Pylab, para
interagir com o software MatLab. Nessa interacdexécutado um script[xx] Matlab
responsavel por extrair caracteristicas da imageais informacdes sobre o Pylab e o

Matlab encontram-se no item 4.3 deste capitulo.

E importante ressaltar que as caracteristicasidagatravés do script MatLab, ndo s&o
suficientes para um reconhecimento eficaz de asalib tipo paleograficas.Tendo em vista
que o MatLab foi utilizado como uma prova de cotacpara contribuir na implementacao

do protaotipo.

A Figura 4-11 representa a classe extrator.

Extrator

+extrairCaracteristicas(imagem: Imagem): Vetor

Figura 4-11 - Classe do moédulo extrator
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425 Classe Classificador

Esta classe representa o médulo classificador ®iposmo atributo uma instancia de uma
rede neural implementada pela biblioteca Pythormelda ffnet, mais detalhes sobre o

ffnet pode ser encontrado no item 4.1

A rede neural utilizada no protétipo € constituidauma arquitetura de quatro camadas,
onde possuem 35 nodos na camada de entrada e @ medamada de saida. Além disso,

possui duas camadas ocultas com 10 nodos cada.

Na Figura 4-12 temos a representacao da interfactadse classificador, detalhando todos

os métodos utilizados. Conforme descrito a seguir.

Classificador

+net: ffnet

+classificar(input: vetorCaracteristica): vetor
+treinar(inputs: MatrizCaracteristicas, targets: Matriz)

Figura 4-12 - Classe do médulo Classificador

e classificar: Este método recebe como parametro um vetor de
caracteristicas e retorna um vetor numeérico, ondda cnumero
corresponde ao cédigo ASCII da cada letra do aifaligs parametros
sdo passados para a instancia da rede neural @ugerar a saida
desejada.

e treinar: Este método recebe como parametro uma matriz de
caracteristicas e uma matriz numérica (targetsjle ccada namero
corresponde um codigo ASCII. Cada linha da mateizdracteristica
possui uma linha correspondente da matriz numégsies parametros
também s&o passados para a instancia da rede neora finalidade
de treina-la.
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4.3 FERRAMENTAS UTILIZADAS.

A implementacdo do mddulo principal descrito naudequra em questdo foi realizado
com ferramentas de desenvolvimento de cédigo almrtale uso livre e distribuido
gratuitamente na Internet, sendo todas multi-pdatad. O uso de tais ferramentas permitiu
a modificacdo do codigo necessario para a impleagé@otdos conceitos de redes neurais,
sistema de reconhecimento de palavras (OCR) édoride interfaces. Os tdpicos seguintes
tratam em especifico de cada uma das ferramentesdds para a implementagdo do

ambiente.
4.3.1 Python

O uso do Python [80] como linguagem de programag@ee-se a varios motivos,
entretanto podemos citar alguns pontos fortes gigenciaram na implementagéo deste

trabalho.

O primeiro ponto forte € que é uma linguagem altam@ortavel. Isto quer dizer que o
desenvolvimento de eventuais classes ou solucddenposer migrado para outras
plataformas sem grande esforco. Outro ponto em t@#ueé uma linguagem de
programacao dinamica que pode ser utilizada emratisetipos de aplicacbes (Web
Aplication, Win32 App, Redes, Aplicacdes cientiicandbile entre outras). Além disso, €
uma linguagem de facil integracdo com outras liggna e ferramentas (C++, java, .NET,

C, MatLab e delphi) possuindo uma extensa biblatec

A linguagem Python segundo [81] foi projetada coflogofia de enfatizar a importancia
do esforco do programador sobre o esforco compmutaki Prioriza a legibilidade do
codigo sobre a velocidade ou expressividade. Caminima sintaxe concisa e clara com os
recursos poderosos de sua biblioteca padrdo e pdulos e frameworks desenvolvidos
por terceiros. Sendo assim, a versao utilizadaanegtlementacéo foi a Python 2.4 para
isso foram utilizados alguns modulos ou plugins gueiliaram para a implementacéo do

protétipo, sendo associados a outras arquitet@@vo pode ser descrito a seguir.
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4.3.2 Eclipse e PyDev

O Eclipse é uma plataforma livre usada para o debamento de projetos em diferentes
linguagens de programacédo para distintos sisteip@sacionais. Atualmente, ele suporta
C/C++, COBOL e Java. E bastante usada em aplicaigsésop fazendo o uso de um IDE

extensivel através o uso de varios plugins.

O PyDev trata-se de um plugin que permite aos imsuautilizar o software de
desenvolvimento eclipse para desenvolver aplicagbe Python e Jpython. Esse plugin
permite o desenvolvimento de aplicativos Pythora plasktops, possuindo varios recursos
como auto-complete, deteccédo de erros, entre oUfmsetanto, embora esses recursos
nao sejam possiveis com a API do PyS60, mas pojefardastante no desenvolvimento
de aplicacdes, especialmente por causa do Highhggatitomatico e na deteccéo de erros

comuns da sintaxe Python.

O motivo principal da utilizacdo do PyDev para esphcacéo, foi devido a sua grande
interacdo com o software eclipse, facilitando pavastrucdo de aplicagbes em python.

Mais informacdes sobre o PyDev podem ser encaadrads referéncias [81] e [82] .
4.3.3 WxPython

O wxPython [84] é uma API de biblioteca wxWidgeor sua vez € uma ferramenta
utilizada na construcdo da interface com o usugui® permite que as aplicacdes sejam
mais facilmente portaveis e que tenham a aparéeciana aplicacédo nativa do Windows.
Além disso, permite escrever aplicacdes-GUI mudtgiormas no estilo de pyQT ou

pyGTK[85]

O wxWidgets [85] é componente de software que Wbia interacdo com o usuario,
sendo um utilitario para criacdo de widgets mubigforma, possuindo uma biblioteca
com elementos basicos para a construcdo de irgerfgeaficas para o usuario,
possibilitando até mesmo conexdes com bancos desda®BC e conectividade via
sockets. Permite que desenvolvedores criem apbsagéra Win32, Sistemas operacionais
MAC, entre outros. Pode ser usado a partir de #ggans como C + +, Python, Perl, C# e .
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NET.

Sendo assim, o wxPython sera utilizado para edgaegfo, com 0 objetivo da criagdo de

uma interface com o usuario (GUI).
4.3.4 Ffnet

O ffnet (Fast Artificial Neural Network Library plyon) € uma biblioteca de redes neurais
baseada na caracteristica de treinamento queausidizicbes em python. De maneira que o

treinamento pode ser apresentado com o0 uso des\e®guemas de otimizacao.

Entretanto o ffnet foi utilizado na implementacaoptotétipo justamente para simulacao

da rede neural utilizada.
4.3.5 Matlab

O MatLab é um software interativo de alta perforogamoltado para calculos numéricos.
Trata-se de uma linguagem de alto nivel em um art¥igue permite executar diversas
tarefas computacionais, de forma rapida e eficdgmAdisso, é bastante utilizado para
calculos com matrizes, processamento de sinaiagtragdes de graficos.

Esse sistema permite uma combinacdo perfeita astflmguagens de programacdo mais
utilizadas, tais como, Java e Basic, C, Pythoneentitras. Esta € entdo uma das grandes

vantagens do Matlab.

Dessa forma, o MatLab contribuiu para implementat@prototipo, na utilizacdo de uma
APl em seu de cddigo, que sao responsaveis parac@&atde caracteristica de uma

imagem. Uma vez que o software € bastante eficrentesolucdo desse tipo de problema.
4.3.6 Pylab

O Pylab é um mddulo da linguagem Python que pergater graficos de duas dimensdes
de excelente qualidade, permitindo edicdo intemati@nimacdes, inumeros tipos de
gréficos diferentes, anotacbes em sintaxe Lateghemmento das imagens geradas em

diversos formatos diferentes. A sintaxe de criggawanipulacdo das imagens sera familiar
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para quem ja trabalhou com o software comerciallddlatmas provendo muito mais

capacidades, além de uma interface baseada ernglgata quem conhece a técnica.

O Pylab permite trabalhar com diversos tipos déaga diferentes, entre eles: graficos de
funcdes, multiplos graficos, histogramas, funcOescrdtas, torta, barra, etc. Fornece
fungbes para a customizacdo dos graficos, poderamimalbhar com diversas fontes
diferentes, cores, tamanhos de pagina, e muito. rAls disso, existem funcbes para a

manipulacdo e analise de imagens e sinais.

No caso do protétipo implementado, o Pylab tem recitnalidade de interagir com o

MatLab para a criagao de algoritmos de extrac&adecterizas de uma imagem.

4.4 RESULTADOS OBTIDOS

Esse tépico tem como finalidade apresentar osteed obtidos na implementacdo do
protétipo apresentado, mostrado quais as funcidexddis foram implementadas e a forma
de como foram implementadas, de maneira a contrgaua representacao da arquitetura

proposta, como mostra a seguir.
4.4.1 Reconhecimento da imagem

Conforme ja descrito na arquitetura apresentadee smlprocesso de reconhecimento de
imagens. O proto6tipo implementado simula as furalidades descritas na Figura 4-13.
Onde o primeiro passo implementado identificadm pelmero 1, € a escolha de uma
imagem pelo o usuario, 0 numero 2 possibilita ctisuecortar a imagem, este executa o
botdo de treinar identificado pelo niumero 3, ondegua envia para o médulo principal
para que seja analisada a requisicdo e enviadaoparadulo responsavel, representado
pelo numero 4. Apo6s verificado o destino da imagemmodulo principal envia para o
modulo de extracdo de caracteristicas, represepeldmumero 5, esse por sua vez extrai
as caracteristicas da imagem reapresentada eaeiaesultado para o modulo principal
representado pelo nimero 6, que envia para o mddagsificador representado pelo
namero 7 que tem a funcado de treinar a rede neardbrme pode ser visto no proximo

item.
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Dessa forma, o mecanismo de reconhecimento de mmaupssui como resultados as

seguintes funcionalidades.

» Permite o usuario carregar uma imagem,

 Fazer um recorte selecionando a palavra, simulandodédulo de

segmentacao;

e Apés o

recebimento da imagem

ja segmentada, ocama

interferéncia humana informando qual o valor (de&orda palavra) da

imagem selecionada;

* ApOs o recorte da imagem, o usuario ocorre o resmntento, e 0

tratamento das palavras selecionadas.

A Figura 4-13 representa o diagrama de seqUéncdaop@conhecimento das imagens.

<<ontrolzs
actEnging : OCRManader

<<houndary >
telal

 Lsuaria
]

1 carregarImage()

2 : recortatimagemf)

A i) 4 1 classificar()

P : 5 v extrairCaracteristicas()

< <lentiby =

extrator : Extratar

6 7 1 chassificar()

o e o e o

_________ n

<<entiby =
rda : Classificador

Figura 4-13 — Diagrama de sequéncia do reconhetingenimagem
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4.4.2 Treinamento da rede neural

O tratamento da rede neural é realizado pelo mdédassificador, apds a extracao de todas
as caracteristicas existente na imagem, uma veagjgaracteristicas da imagem séo os
parametros e entrada da rede neural. Sendo adsigura 4-14 apresentada o processo de
treinamento da rede neural, segundo o medo deteiiyai proposto neste trabalho. Onde o
primeiro passo implementado identificado pelo niorigré a escolha de uma imagem pelo
0 usuario que ja tenha sido devidamente treinadainiero 2 possibilita o usuario recortar
a imagem e adicionar padrbes na mesma, identifipattoniamero 3, onde por sua envia
para o moédulo principal para que seja analisadegaisicdo e enviada para o médulo
responsavel por adicionar padrdes na imagem, B0 pelo nimero 4. Depois de
verificado o destino da imagem o moédulo principa¥ia para o médulo de extracdo de
caracteristicas, representado pelo nimero 5, esssup vez verifica as caracteristicas da
imagem apresentada e retorna o resultado para alongincipal representado pelo
namero 6, que envia para tela de apresentagdo (@psentada pelo nimero 7. A partir
dai a imagem é armazenada ao Banco de padroegymrseja devidamente treinada e
classificada representado pelos 9,10 e 11. Apésimatnento da rede neural e mostrado o

resultado para o médulo principal, representado péinero 12.

Dessa forma, o mecanismo de treinamento da redealnpossui como resultados as

seguintes funcionalidades.

* Permite o0 usuario carregar uma imagem ja segmeatadmada

 ApoOs a imagem carregada, 0 usuario seleciona arpatiesejada e
solicita o reconhecimento da mesma.

« AplOs o0 reconhecimento o valor interpretado pelae regtural é

apresentado.

A Figura 4-14 representa o diagrama de sequénciaop@einamento da rede neural
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tela2 ocrEngine : OCRNetwork

<<entity>> ifi
% <<boundary>> <<control>> it nytrator classificador

: Usuario

1: carregarlmagem()
>

2: recortarImagen‘(‘
3 : adicionarPadrao( o
4LD 4 *[*] : adicionarPadrao() 5 : extrairCaracteristicas()
rl J

7 6 .

8: sa'vaPadrao

9 : treinar()

10 : treinar()

11 : treinar()

12

Figura 4-14 - Diagrama de sequéncia do treinamggtede neural

Entretanto, os resultados obtidos neste prototgguisam a metodologia da arquitetura
proposta, sendo implementados os modulos desgréosabela 4-1, que realizaram as
fungBes de reconhecimento da imagem e treinamento f rede neural conforme falado
nos itens 4.4.1 e 4.4.2. A seguir mostra ummesdas implementacdes realizadas e

demonstracao das telas do protétipo:

* A primeira parte: trata da segmentacdo da palamde o prototipo
realiza de forma manual. E interessante que o teecar imagem seja
de forma precisa minimizando os erros de recontetion

* A segunda é a extracdo de caracteristicas. Pasfessionalidade &
implementada com o auxilio do software MatLab. Dansira que
ocorre uma avaliacdo sobre as técnicas de reconéett, para que
haja um melhor reconhecimento das caracteristiaggathvra. Nesse
caso os resultados sdo extraidos para um vet@rdeteristica.

e A terceira demonstra o treinamento da rede neunal tgm como

objetivo classificar a imagem apds seu tratamento.
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4.4.3 Funcionalidades do protétipo

A Figura 4-15 representa uma primeira tela (passid)protétipo, onde ocorre o
reconhecimento da imagem, mostrando 0s resultaods seu recorte e 0 processo de

extracdo de caracteristica, para que assim s@jadeepela rede neural.

[ = [x]

® & _ = [o )|

0 0.2300 0 0,000 o 0 0.4100 o

Codumnes 14 through 26

01700 02100 0.1400 0.1700 0.0400 0.3700 0.0400 02300 0.3%00
0.4600 04800 05300 0.5600

Colmrs 27 theough 35

04300 0.4300 0.5100 0.5500 0.0200 0.0100 0 0020 0

Figura 4-15 - Tela de apresentacéo do protétipéementado - passol.

O detalhamento do protétipo € mostrado itens descai seguir:

1. Botéo de carregar imagem: nesse item, o usuariatpossibilidade de selecionar
uma imagem armazenada em um disco local e visual&gela. Ao se clicar nesse

bot&o, abrird 0 caminho onde o usuario pretendedba@simagem.
2. Imagem: esse item é a visualizacdo da imagem sebeta.

3. Recorte da imagem: esse item trata-se do procdeseoecorte da imagem
selecionada, simulando o processo de segmentagdsuddio pode arrastar com o

mouse realizando o recorte necessario.
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4. Botao recortar: apos realizado o recorte na imagjem 3), ao clicar no botédo de
recorte 0 mesmo ird mostrar o resultado da imageortada (item 5).

5. Resultado do recorte: nesse item é apresentadulibado do recorte

6. Campo patther: Esse campo permite que o usuariguedjual o valor referente a

imagem recortada.

7. Botéo adicionar: ap6s o usuario informar qual mwvda imagem recortada (item
6), 0 mesmo clica no botdo adicionar que ira raal&funcdo de todo o processo
existente no médulo de extracdo de caracteristmastrado na tela representada

pelo item 8

8. Tela de resultado da matriz de caracteristica: f&¢sanostra o resultado da matriz

do modulo de extracdo de caracteristicas, utili@aandiblioteca WxPython.

9. Botéo treinar: esse botdo tem como objetivo reabzirieinamento da rede neural

através do resultado do item 7 realizando a fudgamodulo classificador.

A Figura 4-16 representa a segunda tela (passopyadétipo, onde ocorre o processo de

reconhecimento da imagem ja treinada.

O detalhamento do protétipo € mostrado itens descai seguir:

10.Botéo de carregar imagem: nesse item, o usuariatpossibilidade de selecionar
uma imagem armazenada em um disco local e visualiztela. Ao se clicar

nesse botao abrira o caminho onde o usuario pretamnstar a imagem.
11.Imagem: esse item € a visualizagdo da imagem epbata.

12. Recorte da imagem:. esse item trata-se do procdssoecorte da imagem

selecionada e ja treinada.
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Passo 1 | Passo 2

e Reconhecendo palavras
Carregar Imagem u Reconhecer ] vida

Figura 4-16 - Tela de apresentacdo do protétipdementado - passo 2.

13.Botéo reconhecer: apos realizado o recorte na imggem 11), ao clicar no botao

de reconhecer o mesmo ira mostrar um pré resutiadmmagem recortada, que
envia para o resultado final.

14.Resultado final: ap6s o pré resultado o item 13traasresultado final da imagem
recortada apés seu treinamento junto a rede neural.

Sendo assim, os resultados obtidos referente aitettqa proposta estdo sendo
representados pelo prot6tipo, nos modulos que fonaplementados. A Figura 4-15 e

Figura 4-16 representam a parte grafica do prai@igeu cédigo fonte esta demonstrado
nos anexos desse trabalho.
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5 - CONCLUSOES

As conclusdes aqui descritas mostram o resultatdd & que se propos o trabalho. O
resultado final deste foi um conjunto de mecanismoserem implementadas em um
sistema de OCR paleogréfico. Os mecanismos quenfdemonstrados através de uma
proposta de arquitetura foram divido em modulogjeonada modulo representa uma

funcionalidade a ser implementada.

A apresentacdo da arquitetura proposta foi atrdeésma metodologia de engenharia de
software baseada em diagramas modulares, de foumgudesse facilitar o reuso e o
incremento de funcionalidades adjacentes existeaiescada mddulo. Além disso, foi

realizada uma analise de técnicas para reconhetimertracdo de caracteristicas e

segmentacédo de escritas, na qual essas técniaas &plicadas nos modulos apresentados.

As tecnologias de redes neurais artificiais, dembecimento de escritas e de segmentacéo
de palavras foram essenciais para conclusdo dateduga proposta, uma vez gque essas
tecnologias sdo bastante usadas em escritas @d ohferpretacdo e em manuscritos
cursivas. Sendo assim, fez-se uso dessas tecrwlpgi@ o0 desenvolvimento de um

prototipo que permitiu a validagédo da arquitetu@psta.

O prototipo desenvolvido neste trabalho apresentsu modulos de extracdo de
caracteristicas, realizando um processo de reconéeto das imagens e 0 processo de
treinamento das palavras junto a rede neural. &adiiar no processo de reconhecimento
das imagens foram utilizados recursos do softwaatLdb, uma vez que o mesmo ja

possui funcionalidades referente ao tratamenegmentacéo das palavras.

Ainda que sejam necessarios desenvolvimentos mrafsinglos no que se refere aos
processos de segmentacdo dos documentos e regcoehtxidas escritas paleograficas do
século XVI ao XIX. Podemos concluir que arquitetpraposta é funcional, uma vez que o
protétipo implementado apresenta funcionalidades spguem a arquitetura e tem como
perspectiva futura a implementacdo dos moddulos qde foram devidamente

implementados.
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Nesse caso, 0 Projeto Resgate necessita de urmaésra que resolva por completo todos
os problemas encontrados no decorrer deste trghathgue se refere ao reconhecimento
de escritas paleograficas, criando também mecasisqne comunique diretamente de

forma online com a base de dados ja existente ojetBr

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Em uma primeira analise, o protétipo desenvolvido realiza uma implementacédo direta

de todos os mdédulos propostos na arquitetura.

Problemas de segmentacao, dificuldades no reconbetd e tratamento das imagens,
demonstram, de fato, que o reconhecimento de a&sgrileograficas € um processo que
requer melhores técnicas. Dessa forma sdo sugearisos proposta de trabalhos futuros,

os itens descritos a seguir.

* Propor uma metodologia de segmentacao para egualesgraficas, de
maneira que possa ser implementado um mecanisnsegteentador
automético e ndo mais de forma manual.

e Aprimorar as técnicas para extracdo de caractasstde escritas
paleograficas, aplicadas apdés uma etapa de prégzamento, com 0
objetivo de abstrair as informacbes relevantes idasit em cada
imagem, utilizando metodologias ja exploradas. r@iga assim uma
independéncia junto ao MatLab.

» Identificar de maneira mais eficaz, uma a melhguidetura de rede
neural para o reconhecimento e treinamento de f@@laMma vez que a
arquitetura utilizada torna-se limitada em alguostps. De maneira
possa ser aplicada para o reconhecimento de dotosrgaleograficos.

« Uma vez resolvido todos os problemas de reconhetomde escritas
paleograficas existentes no Projeto Resgate. Prapomecanismo de
reconhecimento de escritas paleograficas de outimmas, baseando-

se na arquitetura proposta.

85



[1]
[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Site do CMD http://www.resqgate.unb.lacessado em 10/04/2008.

MARQUES, Joao M. Silva. Estudos de paleografiaymresa. s.l., s.ed., 1938.
RGPL

Srikantan, G.; Lam; S. W.; Srihari, S, N; “Gradief@ased Contour Encoding For
Character Recognition, Pattern Recongnition”, V@|I4o. 7, pp. 1147-1160,1996.

Hecht-Nielsen, R. 1982. Neural analog processimgc.FSPIE, 360. PP. 180-189.
Bellingham, WA

RODRIGUES, Otavio Calasans. Nocdes gerais de pafag diplomética. Rio de

Janeiro: 1951. Apostila de curso, Arquivo Nacional.

ACCIOLI, Vera Lucia Costa. A escrita no Brasil Coid. Recife: Massangana,
1994.

POVOAS, Joaquim de Mello E; BENCHIMOL, Samuel. @artdo primeiro
governador da capitania de sao jose do rio negemaMs: Univ Amazonas, 1983.
398 p

Alspector, J.,A. Jayakumar, and S. Luna, 1192. ‘pdfinental evalution of
learning in a neural microsystem,” Advances in Méunformation Processing
Systems, vol. 4, pp. 871-878, San Mateo, CA: Moigaafmann.

T. Yamasaki, y T.Hattori, “A new data tablet systéon Handwrinting characters
and drawing base don the image processing”, IEE&mational Conference on
Systems, Man, and Cybernetics, vol. 1, pp. 428-@&1bre 14-17, 1996

Ing. Nancy Rangel Galan, Ing. Israel Delgado Gukrga Bravo Zufiga Haydee

Posgrado de Ingenieria, Facultad de Ingenieria, MNA

BERWANGUER, Ana Regina; LEAL, Jodo Euripedes FramkiNo¢cbes de

86



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

paleografia e diplomatica. Santa Maria, RS: Unidaide Federal, 1991.

COSTA, Vera Lucia Santina. Nocoes de paleografiecife: Univ Cat
Pernambuco, 1970. 75 p.

http://www1.ci.uc.pt/ipd/index.htm acessado em 008

http://www.unl.pt/guia/2007/fcsh/historia-area-dssecializacao-em-historia-
moderna-e-dos-descobrimentos. acessado em 03/2008

NUNES, Eduardo. Varia paleografica. Lisboa: Barbosa Xavier, 1973.
OBSERVACOES sobre o estudo da paleografia em Pairti®prto: Centro de
Estudos Humanisticos / Faculdade de Letras, 196PLR

OLIVEIRA, José Teixeira de. A fascinante histéria tivro. Rio de janeiro:
Kosmos, 1987.

MENDES, Ubirajara Dolacio. Nocoes de paleografiao $aulo: Estado De Sao
Paulo(O), 1953. 123 p

http://www.aab.org.br/relbibpal.htm acessado en2@33.

VALENTE, José Augusto Vaz. Album de paleografia tpguesa. S&o Paulo:
USP/ECA, 1983. De re paleografhica. Marilia, SRCEF1970

ZAMBEL, Miriam Mani. Breve histéria da escrita. S&arlos, SP: Universidade,
1984.

PRATESI, Alessandro Genesi e forme Del documento medievafeEd., Roma:

Jouvence, 1987
TESSIER, Georgeska Diplomatique 32 Ed., Paris: PUF-Que Sais-Je?, 1966.

MARQUES, José A influéncia da bulas papais na detuatdo medieval
portuguesa, Sep. Da Revista da Faculdade de Letasgrie, Vol. Xlll, Porto,

87



[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

1996.
SANTOS, Graga A . InscrigBes tumulares por siglds.s.ed., 1942. RGPL

D. Manuel C. Diaz y Diaz. “Notas para la historald escritura visigética en su

periodo primitivo”, Bivium-Homenaje a. Madrid, p3-P6;

Jakson,1981:80-1 “This style allowed far more wdndbe crammed onto the page,
particularly if the text was arranged in two-colunmyout: and it has been
calculated that a book in this style needed al lgs one third of the page area

required by open Carolingian letters of the sameghé

DOBIACHE-ROJDESTVENSKY, Olga (1925). “Quelques ciigsations sur les
origines de I'écriture dite ‘gothique™, Mélangehidtoire du moyen age offerts a

M. Ferdinand Lot par ses amis et ses éléves. R#aga por Boussard:1951.
Higounet Charles, “histéria concisa da escrita® E4., Portugal: 1986..

FLORIANO CUMBRENO, Antonio — Curso General de Pgledia y Paleografia
y Diplomatica Espafiolas, Oviedo: 1946.

COELHO, Maria Helena da Cruz, Maria José Azevedatd&a Saul Antonio
Gomes, Maria do Rosario Morujao, Estudos de DiptaradPortuguesa, Lisboa,
Edicdes Colibri/Faculdade de Letras da Universidsel€oimbra, 2001.

ARAUJO, Maria Carmem de C. Silva. Perspectiva Hiist da Alfabetizacao.
Vigcosa, MG: UFV,1995.

STORIG, Hans Joaquim. A aventura das linguas. 8atmPMelhoramentos, 1990.
O TESTAMENTO de D. Lourencgo Vicente e as suas empeh Sé de Braga e na
Lourinh&. Braga: Faculdade de Letras, 1993.

DIAS, J.; MARQUES, Oliveira; RODRIGUES, T. Album gmleografia. Lisboa:
Estampa, 1987. DIRINGER, David. A escrita. S.L.[3,B1968. RGPL

ROMAN BLANCO, Ricardo. Estudos paleograficos. S&mlB: Laserprint, 1987.
88



[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

Laminas de paleografia selecionadas, transcritasomentadas. S&o Paulo:
Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras, 1956. BN

McMURTRIE, Douglas C. Normas para transcricao pgiéfica da documentacao
brasileira. Rio de Janeiro: UNI-RIO, 1990.

SAO PAULO (estado) departamento do Arquivo. CuisIde paleografia... S&o
Paulo: Dep. do Arquivo do Estado [1952] Mimeo. NA

COSTA, Avelino de Jesus, padre. Album de paleograftiplomética portuguesa.
3. ed. Coimbra: DGAC, 1975. RGPL.

ARNS, Paulo Evaristo, bispo. A técnica do livro wedp S. Jerénimo. S&o Paulo:
Imagino, 1993. ARQUIVO HISTORICO DO RIO GRANDE DOUS. A
publicacdo de documentos histéricos no Arquivo dfisb do Rio Grande do Sul.
Porto Alegre: SEC, Subsecretaria de Cultura, 1886.

http://www.uefs.br/filologia/index.swf acessado 6812008

RODRIGUES, Otavio Calasans. Nocdes gerais de pafag diplomética. Rio de

Janeiro: 1951. Apostila de curso, Arquivo Nacional.

Maria Helena Lopes de CASTRO - "Normas de tran8origara textos medievais
portugueses”, in Boletim de Filologia, Lisboa, Gerde Estudos Filoldgicos, 22,
1973.

LUGER, George F. Inteligéncia Artificial: Estrutgrae Estratégicas para a
Resolucdo de Problemas Complexos / George F. Lugét Ed. — Porto Alegre:
Bookmann, 2004.

HARMON, P. and King, D. 1985 Expert Systems: Acid Intelligence in
Business. New York: Wiley. Harmon, P.,Maus, R., Muatrissey,W. 1988. Expert
Systems: Tools and Applications. New York: Wiley

Korf, R. E. 1998. Atrtificial intelligence searchgafithms. In CRC Handbook of

89



[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

Algorithuns and Theory of Computation, M. J Atallad. Boca Raton, FL: CRC
Press

IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE
INTELLIGENCE, VOL. 21, NO. 3, MARCH 1999

P. Lingras. Comparasion of Neofuzzi and rough Heletworks. Information
Sciences, pages 207-215,1998.

Proceedings of the Seventh International Conferemcédocument Anlysis and
Recognition (ISDAR’03) 0-7695-1960-1/03

F.H. Cheng, “Multi-Stroke Relaxation Matching Methtor Handwritten Chinese
Character RecognitionPattern Recongnitianvol.31, n° 4, pp. 401-140,1998

H. Kato, S. Yokozuka, and H.Kida, “Recognition ocamtiwritten Character Using
Peripheral Bend Contributivity,” IEICE Technicaleport, PRU95-3,1995

Hecht-Nielsen, R. 1982. Neural analog processimgc.FSPIE, 360. PP. 180-189.
Bellingham, WA

Hinton, G. E. and Sejnowski, T. J. 1987. Neuraloek architectures for Al.

Tutorial. AAAI Conference.

Hopfield, J.J. 1984. Neural Network and Physicaltaons with emergent collective
computational abilities. Proceedings of the Natigkmademy of Sciences 79.

R. J. Rodrigues, E. Silva and A. C. G. Thomé Feaaxtractions Using Contour
Projection, accepted for presentation at SCI200tndo — USA July 2001.

G. V. Kuppac; R. J. Rodrigues, and A. C. G. Thoti&tracdo de caracteristicas
para reconhecimento de digitos cursivos”, 7th HBeazisimposium on Neural
Networks, Rio de Janeiro-RJ, November 2000.

Mathworks, (2002), Inhttp://www.mathworks.comacessado em 04/2008.

90



[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

Silva, Eugénio, Rodrigues, Roberto José e Thomédomm C. G.; Extracdo de
caracteristicas para o Reconhecimento de Letrasudddates, V Simposio
Brasileiro de Automacéao Inteligente, Canela, novenm9,2001.

Pavilidis, T.; Algorithms for Graphics and Imageo&essing, Computer Science
Press, Inc.; 1982.

Robert J. Schalkoff, Pattem Recognition: Statisticatructural and Neural
Approaches, Jonh Wiley & Sons, 1992

Anil K. Jain, Jianchang Mao, “Atrtificial Neural Nebrks: A Tutorial”, computer ,
vol 29, n° 3, pp. 31-44, March 1996.

[Hopfield,1982] Hopfield, J. J., “Neural networksida physical Systems with
emergent collective computacional habilitéis,” Pre¢ the National Academy of
Sciences, USA, vol 79, pp. 2554-2558,1982, Repiitedhnderson and Rosefeld,
1988]

T. Caesar, J.M. Gloer, E. Mandler, “Prepocessing fature extraction for a
handwriting recongnition system”, IEEE Transactioos pattem anlysis and

machine intelligence, pp. 408-411, 1993.

Andrew W. Senior, Anthony J. Robinson, “An off-lin€ursive Handwriting
Recognition System”, IEEE Transactions on pattenélisis and machine
intelligence, vol. 20, n° 3, pp.309-321, Marzo 1998

Trieri, O.D.; Jain, A.K.; Taxt, T.; “Feature exttamn Methods for Character

Recongnition — A Survey”; Pattem Recognition, \29.n° 4, pp. 641-662,1996

Yang, L.; Prasad, R.; “Online Recognition of Handften Characters Using
Differential Angles and Structural Descriptors” tieen Recognition Letters, n°® 14,
Dec-93, North-Holland, pp: 1019-1024.

Pauvilidis, T.; “Algorithms for Graphics and ImageoPessing”, Computer Science

91



[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

Press, Inc, 1982.

Rodrigues, R. J.; Kupac, G. V.; Thomé, A. C. G.hatacter Feature Extraction
Using Polygonal Projection Sweep (Contour Detegticaccepted for presentation
at IWANN2001. Granade —Spain, June 13 a 15.

E. Anquetil, G. Lorette, “Off-line cursive handwnfjy segmentation”, IEEE
Transactions on pattern analisis and machine igeeite, pp. 112-117,1997

http://www.heatonresearch.com/articles/7

Suen, C.Y.; Berthold, M.; Mori, S.; “Automatic Regpution of Handprinted
Characters — The State of The Art”, Proceedingh®flEEE, Vol. 68, No. 4,April
1980.

Srikantan, G.; Lam; S. W.; Srihari, S, N; “Gradief@ased Contour Encoding For
Character Recognition, Pattern Recongnition”, V@|I40. 7, pp. 1147-1160,1996.

Kupac, G.V.; Rodrigues, R. J.; Thomé, A. C. G,; tlag&o de caracteristicas para
reconhecimento de digitos cursivos”, VIth Brazili@ymposium on Neural
Networks — SBRN 2000, Rio de Janeiro, november 2000

http://www.heatonresearch.com/articles/42/pagel.htessado em 03/2008.

Rodrigues, R. J.; Thomé, A. C. G.; “Cursive chaaceecognition — a character
segmentation method using projection profile-bassthnique”, The 4th World
Multiconferece on Systemics, Cybernetics and Infdres SCI 2000 and The 6th
International Conference on Informations Systemsalysis and Synthesis ISAS
2000 — Orlando, USA — August 2000.

Duda, R. O; Hart, P. E. "Pattern Classification &w&ne Analysis", John Wiley &
Sons, 1973, pp.

Andries P. Engelbrecht 2002: Computational Inteltige. An Introduction.

Discriminative Training for HMM-Based Offline Handitten Character
92



[77]

[78]

[79]
[80]
[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

Recognition IEEE

Guingo, Bruno Clemente. Rodrigues, Roberto Josénitas de Segmentacéo de
Imagens, Extracdo de Caracteristicas e Reconheiwmate Caracteres

Universidade Federal do Rio de Janeiro Area denBrisiPesquisa, NCE/IM,

http://www.stimuli.com.br/trane/links/2007/may/18tpsser---google-code/
acessado em 04/2008.

http://www.abbyy.com/ acessado em 04/2008
http://www.adrtnhs.co.uk/ acessado em 04/2008
http://www.labic.nce.ufrj.br/downloads/vsbai_200df.pcessado em 04/2008

Nei Kato, Member, IEEE, Masato Suzuki A Handwritt€haracter Recognition

System Using Directional Element Feature and Asytrimklahalanobis Distance.

Horst Bunke. Recognition of Cursive Roman Handwgti- Past, Present and

Future. Department of Computer Science

http://www.wxpython.org/ e http://sourceforge.netfpct/showfiles.php?group
acessado em 05/2008.

http://www.wxwidgets.org/ acessado em 05/2008

http://www.dca.fee.unicamp.br/cursos/PooJava/Aptagava.pdf e
http://www.gui.com.br/posts/list/39105.java acessam 05/2008

http://www.dsc.ufcg.edu.br/~jacques/cursos/map/ipatisingleton.htm e
http://portuguese.onbase.com/Products/OnBasePidddales/ImagingCaptureM
odules/OCR/default.aspx

93



APENDICE A — RESULTADOS DO CODIGO FONTE DO

PROTOTIPO — PASSO 1

# -*- coding: cp1252 -*-

import win32com.client as w32c

from win32com.client import constants

from mlabwrap import mlab

from numpy import *

import Image

from ffnet import ffnet, migraph, readdata, savenet
import scipy

from scipy.io import read_array, write_array

from pylab import save, load

class OCRNetwork:

OCR baseado em Rede Neural Atrtificial.

def __init__ (self):
self.extrator = Extrator()
self.classificador = Classificador()
self.segmentador = Segmentador()
self.loadNet()

def classificar2 (self, image_name):
imagem = mlab.imread(image_name)
return self.classificar(imagem)

def classificar(self, imagem):

caracteristicas = self.extrator.extrairCaracter
output = self.classificador.classificar(car
return self.array_para_palavra(output)

def segmentar(self, imagem):

Recebe uma imagem como parametro de entreda e ret
contendo a palavra conteda na imagem

return self.segmentador.segmentar(imagem)
def treinar(self):

Este método treina a RDA.

inputsFile = 'inputs.txt'

targetsFile = 'targets.txt'

scipyArraylnputs = load(inputsFile)

scipyArrayTargets = load(targetsFile)

return self.classificador.treinar(scipyArra
scipyArrayTargets)

def array_para_palavra(self, output):

Converte um vetor de niUmero para uma string
palavra ="
for num in output:

palavra += chr(hum)

, loadnet

isticas(imagem)
acteristicas)

orna uma string

ylnputs,
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return palavra
def palavra_para_array(self, palavra):

=1

for letra in palavra:
l.append(ord(letra))

if len(l) < 20:
[ +=1[32,] * (20 - len(l))

if len(l) > 20:
[ =1[:20]

#l = array(l)

#l.shape = (20,1)

return |

def adicionarPadrao2(self, imagem_name, palavra

im = mlab.imread(imagem_name)
return self.adicionarPadrao(im, palavra)
def adicionarPadrao(self, imagem, palavra):

inputsFile = 'inputs.txt'
targetsFile = 'targets.txt'
#scipyArraylnputs = read_array(inputsFile)
#scipyArrayTargets = read_array(targetsFile
try:
scipyArraylnputs = load(inputsFile)
scipyArraylnputs = scipyArraylnputs.tol
if type(scipyArraylnputs[0]) != type((]
scipyArraylnputs = [scipyArraylnput
except:
scipyArraylnputs = []
try:
scipyArrayTargets = load(targetsFile)

scipyArrayTargets = scipyArrayTargets.t
if type(scipyArrayTargets[0]) = type([
scipyArrayTargets = [scipyArrayTarg

except:

scipyArrayTargets =[]

inputs = self.extrator.extrairCaracteristic

targets = self.palavra_para_array(palavra)

scipyArraylnputs.append(inputs[0])

scipyArrayTargets.append(targets)

save(inputsFile, scipyArraylnputs)

save(targetsFile, scipyArrayTargets)

def loadNet(self):
self.classificador.carregar()

def saveNet(self):

self.classificador.salvar()

ASCII

):

e padrbes

e padrbes

ist()
):

olist()
D:

ets,]

as(imagem)
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class Extrator:

Classe responsavel por extrair caract
imagem™"
def __init_ (self):
pass
def extrairCaracteristicas2(self, imagem
"""Recebe uma imagem como entrada e retorna
caracteristicas™"
lett =]
Igray = mlab.rgb2gray(imagem)
bw2 = mlab.im2bw(lgray)
mlab.imshow(bw?2)
bw_7050=mlab.imresize(bw2,[70,50])
for cnt in range(1,8):
for cnt2 in range(1,6):
Atemp=mlab.sum(bw_7050(range(cnt*10-9,cnt*10 +1),ra
9,cnt2*10 +1)))
lett[(cnt-1)*5+cnt2]=mlab.sum(Atemp)
lett=(100-array(lett))/100
lett.shape = (1,lett.shape[0])
return [list(left)]
def extrairCaracteristicas(self, imagem):
Recebe uma imagem como entrada e retorna
caracteristicas.
Obs.: Utiliza um script do matlab para ex
da imagem
return mlab.extrator(imagem)
class Classificador:
Classe que encapsula uma rede neural (Fee

network)
net = None
def __init__ (self, maxfun=2000):
self.maxfun = maxfun

self.carregar()
def classificar(self, input):
Este método recebe um vetor de caracteristi
retorna um vetor onde cada elemento do veto
uma letra da palavra
answer = self.net( input )
return answer

def testa(self, inputs,targets):
print "Testando RDA.."
output, regression = self.net.test(inputs,
return output, regression

def treinar(self, inputs,targets):

eristicas de uma

).

um vetor de

nge(cnt2*10-

um vetor de

trair caracteristicas

d-forward neural

case
r é um cédigo ASCII de

targets, iprint = 2)
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Este método recebe duas matrizes que corres
TARGETS que serdo usados para treinar a RDA

print "Treinando RDA..."
self.net.train_tnc(inputs, targets, maxfun
messages=1)
def salvar(self):
print "Salvando RDA..."
savenet(self.net, "ocr.net")

def carregar(self):
try:
self.net = loadnet("ocr.net")
except:
# Generate standard layered network arc
network
conec = migraph((35,10,10,20))
self.net = ffnet(conec)
class Segmentador:
""Classe responsavel por segmentar uma imagem"
def __init_ (self):
pass
def segmentar(self, image):
Este método recebe como entrada uma imagem
séida uma colecdo de imagem, sendo que ¢
a uma palavra
pass
def preSegmentar(self, image):
Este método recebe como entrada uma imagem
uma cole¢&o de coordenadas
(poligonos) que indicam a area na imagem qu

if _name_ =='" main__"
ocr = OCRNetwork()

#im = Image.open(‘amazingly.bmp")

im = mlab.imread('croplmage.bmp’)

im3 = mlab.imread('discotheques2.bmp")
#ocr.adicionarPadrao(im,'vida’)
#ocr.adicionarPadrao(im3,'discotheques’)
#ocr.treinar()

im2 = mlab.imread('amazingly.bmp")
palavra = ocr.classificar(im)

palavra2 = ocr.classificar(im2)
ocr.saveNet()

print -' * 50
print ‘reconheceu: '
print -' * 50

print palavra,palavra2

pondem aos INPUTS e

= self.maxfun,

hitecture and create

e retorna como
ada imagem corresponde

e retorna como saida

e possui uma palavra
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APENDICE B — RESULTADOS DO CODIGO FONTE DO

PROTOTIPO — PASSO 2

# -*- coding: cp1253 -*-
import wx

import 0s

from ocr import OCRNetwork
from bitmapToPil import *

# Modulo que contem classes/telas (GUI) que fazem a

usuério e sistema OCR.
# This is how you pre-establish a file filter so th
# only shows the extension(s) you want it to.

wildcard = "All files (*.*)[*.*"
#H

T

def loadFile(self, evt):
# Create the dialog. In this case the curre
as the starting
# directory for the dialog, and no default
This can easilly
# be changed in your program. Thisis an's
#
# Unlike the '‘open dialog' example found el
does NOT
# force the current worknig directory to ch
chooses a different
# directory than the one initially set.
dlg = wx.FileDialog(
self, message="Save file as ...", defau
defaultFile="", wildcard=wildcard, styl

)

# This sets the default filter that the use
Otherwise,
# the first filter in the list will be used
dlg.SetFilterindex(2)
# Show the dialog and retrieve the user res
response,
# process the data.
if dlg.ShowModal() == wx.ID_OK:
path = dlg.GetPath()
# Normally, at this point you would sav
file and path
# data that the user provided to you, b
actually start
# with any data to work with, that woul
# The code to do so would be similar to
contains
# the data you want to save:
# fp = file(path, 'w") # Create file an
# fp.write(data)
# fp.close()
# You might want to add some error chec
return path

interface entre

at the dialog

nt directory is forced
file name is forced.
ave' dialog.

sewhere, this example

ange if the user

[tDir=0s.getcwd(),
e=wx.SAVE

r will initially see.
by default.

ponse. If it is the OK

e your data using the
ut since we didn't

d be difficult.

this, assuming 'data’

ew

king :-)
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# Destroy the dialog. Don't do this until y
# BAD things can happen otherwise!
dlg.Destroy()
return None
class wxPyRubberBander:
""" A class to manage mouse events/ rubberband
canvas object """

def __init__ (self, canvas):
# canvas object
self._canvas = canvas
# mouse selection start point
self.m_stpoint=wx.Point(0,0)
# mouse selection end point
self.m_endpoint=wx.Point(0,0)
# mouse selection cache point
self.m_savepoint=wx.Point(0,0)
# flags for left click/ selection
self._leftclicked=False
self._selected=False
# Register event handlers for mouse
self.RegisterEventHandlers()
def RegisterEventHandlers(self):
""" Register event handlers for this object
wx.EVT_LEFT_DOWN(self._canvas, self.OnMouse
WX.EVT_LEFT_UP(self._canvas, self.OnMouseEv
wx.EVT_MOTION(self._canvas, self.OnMouseEve
def OnMouseEvent(self, event):
""" This function manages mouse events
if event:
# set mouse cursor
self._canvas.SetCursor(wx.StockCursor(w
# get device context of canvas
dc= wx.ClientDC(self._canvas)
# Set logical function to XOR for rubbe
dc.SetLogicalFunction(wx.XOR)
# Set dc brush and pen
# Here | set brush and pen to white and
# You can set it to your own choices
# The brush setting is not really neede
# dont do any filling of the dc. It is
# the sake of completion.
wbrush = wx.Brush(wx.Colour(255,255,255
wpen = wx.Pen(wx.Colour(200, 200, 200),
dc.SetBrush(wbrush)
dc.SetPen(wpen)
if event.LeftDown():
# Left mouse button down, change cursor
# something else to denote event capture
self.m_stpoint = event.GetPosition()
cur = wx.StockCursor(wx.CURSOR_CROSS)
self._canvas.SetCursor(cur)

ou are done with it!

ing of a wxPython

Event)
ent)
nt)

x.CURSOR_ARROW))

rbanding

grey respectively

d since we
set just for

), wx. TRANSPARENT)
1, wx.SOLID)

to
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# invalidate current canvas
self._canvas.Refresh()
# cache current position
self.m_savepoint = self.m_stpoint
self._selected = False
self._leftclicked = True
elif event.Dragging():
# User is dragging the mouse, check if
# left button is down
if self._leftclicked:
# reset dc bounding box
dc.ResetBoundingBox()
dc.BeginDrawing()

w = (self.m_savepoint.x - self.m_st point.x)

h = (self.m_savepoint.y - self.m_st point.y)

# To erase previous rectangle

dc.DrawRectangle(self.m_stpoint.x, self.m_stpoint.y, w,h)

# Draw new rectangle

self.m_endpoint = event.GetPositio n()

w = (self.m_endpoint.x - self.m_stp oint.x)

h = (self.m_endpoint.y - self.m_stp oint.y)

# Set clipping region to rectangle corners

dc.SetClippingRegion(self.m_stpoint.x, self.m_stpo int.y,w,h)
dc.DrawRectangle(self.m_stpoint.x, sel f.m_stpoint.y, w, h)
dc.EndDrawing()
self.m_savepoint = self.m_endpoint # c ache current endpoint
elif event.LeftUp():

# User released left button, change cur sor back
self._canvas.SetCursor(wx.StockCursor(w Xx.CURSOR_ARROW))
self._selected = True #selection is do ne
self._leftclicked = False # end of clic king

def GetCurrentSelection(self):
""" Return the current selected rectangle "
# if there is no selection, selection defau Its to
# current viewport
left = wx.Point(0,0)
right = wx.Point(0,0)
# user dragged mouse to right
if self.m_endpoint.y > self.m_stpoint.y:
right = self.m_endpoint
left = self.m_stpoint
# user dragged mouse to left
elif self.m_endpoint.y < self.m_stpoint.y:
right = self.m_stpoint
left = self.m_endpoint
return (left.x, left.y, right.x, right.y)
def ClearCurrentSelection(self):
""" Clear the current selected rectangle " "
box = self.GetCurrentSelection()
dc=wx.ClientDC(self._canvas)
w = box[2] - box[0]
h = box[3] - box[1]
dc.SetClippingRegion(box[0], box[1], w, h)
dc.SetLogicalFunction(wx.XOR)
# The brush is not really needed since we
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# dont do any filling of the dc. It is set
# sake of completion.

wbrush = wx.Brush(wx.Colour(255,255,255), w

wpen = wx.Pen(wx.Colour(200, 200, 200), 1,
dc.SetBrush(wbrush)
dc.SetPen(wpen)
dc.DrawRectangle(box[0], box[1], w,h)
self._selected = False
# reset selection to canvas size
self.ResetSelection()
def ResetSelection(self):
""" Resets the mouse selection to entire ca
self.m_stpoint = wx.Point(0,0)
sz=self._canvas.GetSize()
w,h=sz.GetWidth(), sz.GetHeight()
self.m_endpoint = wx.Point(w,h)
class ImageWindow(wx.ScrolledWindow):
"""Window for displaying a bitmapped Image
def __init_ (self, parent):
wx.ScrolledWindow.__init__ (self, parent)
self.SetScrollRate(5,5)
self.Bind(wx.EVT_PAINT, self.OnPaint)
def SetBitmap(self, bitmap):
self.bitmap = bitmap
self.SetVirtualSize(bitmap.GetSize())
# The following does nothing when called be
cdc = wx.ClientDC(self)
cdc.DrawBitmap(self.bitmap, 0, 0)
def OnPaint(self, event):
try:
dc = wx.BufferedPaintDC(self, self.bitm
except:
pass
class PageOne(wx.Panel):
def __init_ (self, parent):
wx.Panel.__init__(self, parent)
t = wx.StaticText(self, -1, "Gera padroes d
(20,20))
panel = self
self.parent = parent
vbox = wx.BoxSizer(wx.VERTICAL)
vbox.Add(t)
# panell
panell = wx.Panel(panel, -1)
gridl = wx.GridSizer(2, 3)
btn1 = wx.Button(panell, -1,'Carregar Image
btn2 = wx.Button(panell, -1,'Adicionar’)
btn3 = wx.Button(panell, -1,'Recortar’)
btn4 = wx.Button(panell, -1, Treinar")

grid1.Add(btn1, 0, wx.ALIGN_CENTER_VERTICA

grid1.Add(btn3)

grid1.Add(btn2)

grid1.Add(wx.StaticText(panell, -1, 'Patthe
WX.ALIGN_CENTER_VERTICAL)

self.text = wx.TextCtrl(panell, -1, size=(1

grid1.Add(self.text)

for

X.TRANSPARENT)
wx.SOLID)

nvas

fore the app starts.

ap)

e treinamento”,

L)

r:', (5,5)),0,

20, -1))
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grid1.Add(btn4)

panell.SetSizer(gridl)

vbox.Add(panell, 0, wx.BOTTOM | wx.TOP, 9)
# panel2

panel2 = wx.Panel(panel, -1,size=(600, 800)
panel2.SetBackgroundColour(wx.WHITE)
panel2.CentreOnParent()

hbox2 = wx.BoxSizer(wx.HORIZONTAL)
self.wind = ImageWindow(panel2)
self.wind.SetSize((600,400))

self.selector = wxPyRubberBander(self.wind)
self.wind2 = ImageWindow(panel2)
self.wind2.SetSize((600,400))
hbox2.Add(self.wind)

hbox2.Add(self.wind2)

panel2.SetSizer(hbox2)

vbox.Add(panel2, 0, wx.BOTTOM, 9)
self.SetSizer(vbox)

#BINDING

self.Bind(wx.EVT_BUTTON, self.onLoadButton,
self.Bind(wx.EVT_BUTTON, self.onAdicionar,
self.Bind(wx.EVT_BUTTON, self.onRecortar, b
self.Bind(wx.EVT_BUTTON, self.onTreinar, bt

def onLoadButton(self, evt):

file_path = loadFile(self, evt)

if file_path:
self.picture = wx.Image(file_path,

wXx.BITMAP_TYPE_ANY)
im = self.picture.ConvertToBitmap()
self.wind.SetBitmap(im)
self.Fit()

def onAdicionar(self, event):
ocr.adicionarPadrao2('croplmage.bmp’, self.

def onRecortar(self, event):
area=  self.selector.GetCurrentSelection()

i = bitmapToPil(self.wind.bitmap)

i2 =i.crop(area)

i2.save('croplmage.bmp’)

#i2.show()

self.wind2.SetBitmap( wx.EmptyBitmap(600, 4
self.wind2.SetBitmap(pilToBitmap(i2))
#self.Fit()

def onTreinar(self, event):
ocr.treinar()
ocr.saveNet()

class PageTwo(wx.Panel):
def __init_ (self, parent):

btnl)
btn2)
tn3)
n4)

text.GetValue())

00))
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wx.Panel.__init__(self, parent)

t = wx.StaticText(self, -1, "Reconhecendo p

panel = self

vbox = wx.BoxSizer(wx.VERTICAL)
vbox.Add(t)

# panell

panell = wx.Panel(panel, -1)

gridl = wx.GridSizer(2, 3)

btnl = wx.Button(panell, -1,'Carregar Image

btn2 = wx.Button(panell, -1,'Reconhecer’)
grid1.Add(btn1, 0, wx.ALIGN_CENTER_VERTICA
grid1.Add(btn2)

self.label = wx.StaticText(panell, -1, ",
#self.label.SetBackgroundColour('Red")
grid1.Add(self.label, 0, wx.ALIGN_CENTER_VE

panell.SetSizer(gridl)

vbox.Add(panell, 0, wx.BOTTOM | wx.TOP, 9)
# panel2

panel2 = wx.Panel(panel, -1,size=(500, 400)
panel2.SetBackgroundColour(wx.WHITE)
panel2.CentreOnParent()

hbox2 = wx.BoxSizer(wx.HORIZONTAL)
self.wind = ImageWindow(panel2)
self.wind.SetSize((600,400))

self.selector = wxPyRubberBander(self.wind)
hbox2.Add(self.wind)

panel2.SetSizer(hbox2)

vbox.Add(panel2, 0, wx.BOTTOM, 9)
self.SetSizer(vbox)

#BINDING

self.Bind(wx.EVT_BUTTON, self.onLoadButton,
self.Bind(wx.EVT_BUTTON, self.onReconhecer,

def onLoadButton(self, evt):

file_path = loadFile(self, evt)

if file_path:
self.picture = wx.Image(file_path,

wx.BITMAP_TYPE_ANY)
im = self.picture.ConvertToBitmap()
self.wind.SetBitmap(im)
self.Fit()

def onReconhecer(self, event):
area =  self.selector.GetCurrentSelection()
i = bitmapToPil(self.wind.bitmap)
i2 = i.crop(area)
i2.save('croplmage.bmp’)
i2.show()
palavra = ocr.classificar2(‘croplmage.bmp’)
self.label.SetLabel(palavra)
class MainFrame(wx.Frame):
def __init_ (self):
wx.Frame.__init__(self, None, title="OCR p
Paleografica™)

alavras", (20,20))

m’)

L)

(5, 9))
RTICAL)

btnl)
btn2)
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# Here we create a panel and a notebook on the panel

p = wx.Panel(self)
nb = wx.Notebook(p)

# create the page windows as children of t he notebook

pagel = PageOne(nb)
page2 = PageTwo(nb)

# add the pages to the notebook with the | abel to show on the
tab

nb.AddPage(pagel, "Passo 1")

nb.AddPage(page2, "Passo 2")

# finally, put the notebook in a sizer for the panel to manage

# the layout

sizer = wx.BoxSizer()

sizer.Add(nb, 1, wx.EXPAND)

p.SetSizer(sizer)

self.Centre()
#Cria ocr

ocr = OCRNetwork()

ocr.loadNet()

if _name__ ==" main__ "
app = wx.App()
frame = MainFrame().Show()
app.MainLoop()
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