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Resumo

A escrita é uma maneira natural de se expressar idéias e ®wsmputadores torna-se
uma ferramenta essencial, uma vez que permitem lidar condgrquantidade de dados de
forma prética. I1sso € verdade quando a tarefa envolve aperrécao de textos que utilizem
alfabetos ocidentais. Porém, quando se trata de cara&spesiais, como ideogramas ou
mesmo simbolos matematicos, surgem alguns problemas.

Este trabalho esta relacionado ao desenvolvimento de twemsiara reconhecimento
de expressdes matematicas manuscritas, que geralmesistea® duas etapas principais:

» a segmentacao e reconhecimento dos caracteres e simbolos

 a analise estrutural da expressao

O projeto Math-Picasso foi concebido tendo em vista o dedeinvento de um sistema
computacional para reconhecimento de expressdes matamdor enquanto, suas funciona-
lidades estéo restritas a primeira etapa (segmentaca@mhemimento), porém sua estrutura
foi planejada de forma a permitir futuras melhorias e expass

Palavras-chave: Redes neurais, neocognitron, reconhecimento de escriteepségmentacao
de caracteres, reconhecimento de caracteres
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CAPiTULO 1

Introducao

O aumento do poder de processamento dos computadoresepgatat grande volume
de dados com velocidades muito superiores as que o ser hwoaseguiria.

Um problema que surge € como inserir os dados que serdo gpadoss Quando se
trata apenas de texto, considerando-se alfabetos odgleialatarefa € simples, utilizando-se
de teclados. Porém, quando se trata de caracteres espeomais ideogramas orientais ou
simbolos matematicos, a questao € mais complexa. Uma pbssiucéo seria proporcionar
uma maneira mais confortavel para o usuario inserir os daaloemputador, por exemplo, por
meio da escrita. Para tanto, pode-se usar o mouse, por esganfe em todos os computadores
pessoais e até mesmo em laptops, ou utilizar tecnologias t@hietsou painéis eletrdnicos.

Surge entdo a necessidade de criar um sistema capaz deeeeoalescrita a mao livre.
Essa tarefa, no entanto, ndo é trivial, dado que mesmo ureage® ler um texto manuscrito,
pode cometer erros de reconhecimento devido a tremoregrta @t mesmo inclinagdes que
fujam dos padrbes para determinado caractere.

As aplicacdes para tal sistema séo diversas, como utibzzapésalas de aula, ferramentas
para sistemas de ensino a distancia [3], sistemas de lpd@maaauxiliar deficientes auditivos,
softwareauxiliar para producéo de texto cientifico (que exija inderge formulas) ou mesmo
gamese softwaregpara auxilio no aprendizado de idiomas orientais (com@d&ios ou trei-
nadores dé&anji).

Este projeto teve como inspiracao o sistema apresentadabaito de formatura no ano
de 2006 apresentado pelos alunos Ricky Ye Lun Chow, Pedrodden8imdes de Oliveira e
Eduardo Gusmé&o Caceres Pires, entitulado SisTREO [24]. @wabj® SisTREO foi construir
umframeworkque pudesse segmentar e reconhecer simbolos escritos &emao eeconhecer
expressdes mateméaticas possibilitando a geracao de dé6iio

Decidimos, junto com nossa orientadora, a professora edodilina Hirata, construir
um novosoftware Porém, desta vez, o escopo seria outro, visando as parsegohentacao
e reconhecimento de simbolos de maneira a tornar o sisteisaohasto, além de criar uma
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ferramenta com interface amigavel ao usuario. Além dissstepde-se gque o sistema seja
bastante interativo, permitindo assim aumentar a capdeida reconhecimento, utilizando-se
das informacdes passadas pelo usuario. Como a intencdo & aepyajeto seja extendido,
outra grande preocupacéo foi com relacdo a modularizac&oftleare, facilitando adicao de
novas funcionalidades ou mesmo implementacao de algaritliferentes dos utilizados nesta
etapa.

Este documento esta organizado da seguinte formaaNiulo 2¢é descrito o problema
de reconhecimentonline de escrita, em particular os problemas de segmentacao rehexo
mento de caracteres e expressdes matematicas manuseitaspmo algumas das principais
técnicas para resolvé-los. Napitulo 3sdo descritas as atividades realizadas ao longo do de-
senvolvimento deste projeto. Mapitulo 4¢é descrito softwaredesenvolvido, ao qual deno-
minamosMath-Picasso Por ultimo, nocapitulo 5 séo descritos os resultados e as conclusdes.
O apéndice apresentasoftwaredo ponto de vista operacional.



CAPIiTULO 2

O reconhecimento de escrita

Ao tratar o problema do reconhecimento de escrita, falasseeeonhecimentoffline
(apenas as coordenadas de cada ponto sdo conhecidas) lem@r@mmtoonline (onde, além
das coordenadas, também existe a informacao do instantamg® tem que cada ponto foi
originado).

Quando se pretende reconhecer uma expressao escrita ayraremplo, uma expressao
matematica, divide-se o problema em duas etapas:

» segmentacao e reconhecimento de simbolos

* reconhecimento da expressao (ou seja, o reconhecimergstiéura, com as devidas
relagBes entre os simbolos)

Geralmente essas etapas sao realizadas de maneira ingiefgemqmbrém existem abor-
dagens em que elas sdo executadas simultaneamente a finedmfastnacdes que tornem o
reconhecimento mais preciso [22]. Neste texto ndo segdtai problema de reconhecimento
da expressdo, mas sim a segmentacao e reconhecimento déosimatematicos (aqui estao
inclusos também caracteres dos alfabetos grego e romanadmo 0s numerais).

Para a descricdo dos problemas de segmentacao e recontitecdeecaracteres, apre-
sentado nas proximas subsecdes, convém considerar astesglgfinicoes:

 Stroke Point estrutura basica. Um ponto que tem coordenaxigsd o tempo (no caso
de escritaonline)

Stroke(traco): composto por um conjunto de Stroke Points

Symbolsimbolo): um conjunto d&trokes

Bounding boxmenor retangulo que envolve um objeto. No nosso caso, uiyosdm

Character um caractere
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2.1 Segmentacéao

A segmentacédo consiste em, dado um conjunto de tracos,bitgscgqual simbolo cada
traco pertence. Algumas técnicas de segmentacao sa@éisakguir:

* intersecc¢ao d&trokeq10]
Ao observar tragcos que se cruzam ou se tocam, é razoavellearsgjue fagam parte do
mesmo simbolo, apesar de que, ao se falar de letra cursvadis seja uma regra. Por
exemplo, simbolos comig j e =, por ndo possuirem tracos que se interceptam (figuras
2.1(a), 2.1(b)), fogem a essa regra e teriam que ser trataog casos especiais nessa
abordagem (da mesma forma, para cada simbolo sem tracosospseria hecessario
criar uma nova regra).

f— f—

(a) Segmentacéo correta (b) Segmentacéo incorreta

Figura 2.1 Segmentacdo usando tragos conexos

» segmentacéo pdaounding boxX10]
Essa abordagem segmenta simbolos através da delimitac&oypaling boxou seja,
tudo que estiver dentro da area delimitada porbounding boxé um simbolo. Porém,
essa segmentacdo € um tanto imprecisa, dado que a areaapapann simbolo pode
englobar outros simbolos. Como exemplo disso, podemostaasia expressagx + 2,
onde o simbolq / contém os simbolas + e 2 dentro de sebounding boxcomo visto
nafigura 2.2(a). No entanto, por se tratarem de simbolosedifes, cada um deve ter seu
prépriobounding boxfigura 2.2(b)).

» tempo entreStrokeq26]
Uma outra forma de segmentar simbolos € usar o tempo comoramei@o de distincao
entre os simbolos. Quando um usuario de telefone celulejadégitar uma palavra que
contenha duas letras representadas por uma mesma tegldeestesperar um pequeno
intervalo de tempo. Da mesma forma, o usuarioMith-Picassaambém podera ser
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educado a esperar um certo tempo entre a escrita de um sienbotlm. Com essa abor-

dagem, os caractergg, = e /- por exemplo, ndo correm o risco de serem segmentados
erroneamente (e, em consequéncia disso, hdo serem reictmsec

Y V)

|+ Rl

(a) Segmentacéo errada (b) Segmentacéo correta

Figura 2.2 Segmentacao pdrounding box

Outras abordagens para tratar o problema s@o possiveéis,csso € possivel combinar
técnicas a fim de aumentar a eficiéncia do segmentador.

2.2 Reconhecimento

Apébs segmentar um simbolo, o proximo passo € reconhecégdimainente, o caractere
a ser reconhecido é representado por um conjunto de cdsticees ou pela propria matriz
correspondente ao conjunto de tragcos. Os objetos assieseiados sdo comumente deno-
minadospadrées Dentre as possiveis técnicas para abordagem do problgmas#&el citar
[10]:

extracdo de caracteristicas estruturais e classificagéaryore de decisao;

Hidden Markov Model

redes neurais;

extracdo de caracteristicas e classificacao pelo vizirdis pnoximo.
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2.2.1 Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNA) surgiram na década de 1@5edislas em modelos
matematicos do funcionamento do cérebro humano [11], adesguase n&o possuirem seme-
Ihancas do ponto de vista biolégico. Como grande semelhaog@mos citar o fato de que
a estrutura de uma rede neural, assim como a do cérebro,mmposta por células, denomi-
nadasneurdnios, capazes de detectar caracteristicas que se comunicamsatie conexdes
(sinapses) [9].

Cada célula é composta por um ou msiizais de entrada umafuncéo de ativacéoe
umasaidg que € determinada pela funcdo de ativacdo calculada sslenetradas correntes.
A rede neural é formada por camadas de células conectadasasnoatras, sendo que a cada
conexao é atribuido um peso. Para que a rede torne-se captassificar padroes, deve-se
utilizar um algoritmo de treinamento que possibilite o tguos pesos das conexdes entre as
células.

As redes neurais artificiais sdo largamente utilizadas gr@ns capazes de tratar proble-
mas complexos que seriam de dificil solucéo utilizando det@onvencionais de computacao.
Além disso, apresentam capacidade de generalizacdonextr@aracteristicas a partir de um
conjunto inicial de exemplos para entao exibir uma respmst&ta para padroes diferentes dos
ja apresentados [9]. Redes neurais possuem alto grau dabilidpte, pois séo capazes de se
ajustarem as mudancas no ambiente.

A capacidade adaptativa das RNAs permite que elas sejaradals na resolucdo de
diversos problemas, como analise de pesquisa de mercatmleale processos industriais,
aplicaces climaticas, diagndstico médico e também, é,aleconhecimento de padrdes (ima-
gens, voz, texto, entre outros).

Como citado anteriormente, para que a rede consiga clasgfdades, deve antes ser
treinada. Dessa forma, existem diversos tipos de algosithedreinamento que séo divididos
em duas categorias: supervisionados e nao-supervisisnado

Algoritmos supervisionado®)m supervisor (professor) fornece uma entrada e a resposta
desejada, permitindo assim dividir o espaco de busca esesla®ma desvantagem desse tipo
de aprendizado é que, na auséncia do professor, a rede n@darzédesaprender novas situacdes
nao cobertas pelos exemplos. Como exemplo de algoritmo\ssiogado, podemos citar o
algoritmobackpropagation para treinar redes MLP.

Algoritmos nao-supervisionadoSomente os padrées de entrada estédo disponiveis para
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a rede. Neste caso, € necessario haver redundancia noslexepgra que a rede possa
estabilizar-se, e entéo extrair caracteristicas dos padgue permitirdo realizar a separacao
em classes. Ao final desse processo, € necessario estabeleespondéncias entre os padrbes
classificados e o0 objeto que representam. Como exemplo gestietalgoritmo, podemaos citar
a versao do Neocognitron [18] utilizada neste trabalho.

Ao projetar uma rede neural, € necessario que haja flexadéiduficiente para que a rede
seja capaz de se adaptar as variacdes presentes no comutadas a serem classificados, po-
rém sem modelar o ruido contido neles. Isso torna necessatinar um pré-processamento
nos dados de entrada. Como parte do pré-processamento,igeposalizar a extracdo de
caracteristicas dos padrdes e entdo utiliza-las na ctasgifh dos mesmo [25]. Algumas carac-
teristicas que podem ser consideradas sao:

» coordenadas

» angulo de curvatura

* variacdes no angulo de curvatura
» angulo acumulado

 centro de gravidade

e comprimento

e comprimento relativo

Antes de discorrer sobre os tipos de redes neurais utibzadste trabalho, segue um
breve historico, baseado em [9] e [11]:

* 1943 - Warren McCulloch e Walter Pitts apresentam o primeioalelo artificial de um
neurénio biolégico, chamado de né MCP.

* 1949 - Donald Hebb apresenta o primeiro modelo de apretholjzzaseado no ajuste
dos pesos entre as conexdes de dois neurdnios ativos sisautante. Ele conseguiu
mostrar que o aprendizado é possivel através da variacqedos das entradas dos nos,
propondo uma regra para tal fim, conhecida cdtegra de HebbMais tarde, uma nova
regra, baseada “no método do gradiente para minimizacadoae(a regra delta), foi
proposta por Widrow e Hoff.
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» 1958 - Frank Rosenblatt apresentou um novo modefmeroeptron que alia conexdes
ajustaveis aos nés MCP, permitindo que a rede seja treinadairs, classifique padrdes.
No entanto, a estrutura apresentada, constando de tréd@s\rsé € capaz de diferenciar
classes linearmente separaveis.

* 1969 - Minsky e Papert criticam o modelo perceptron, porsgicapaz de detectar pari-
dade, conectividade e simetria que nao sdo linearmenteésem Além disso, ressalta-
ram o fato de n&o existir um modelo de treinamento para regtesptron multi-camadas.
Essas criticas acabam causando diminui¢cdo na pesquisa.

» 1983 - Kunihiko Fukushima cria o neocognitron, rede neatab-organizavel, especia-
lizada no reconhecimento de caracteres. Este tipo de rbggoae estudo no presente
trabalho, sera abordado logo mais.

» 1986 - Surge o algoritmbackpropagationque derrubou as criticas de Minsky e Papert,
uma vez que permite o treinamento de redes multi-camadsady geortanto, responsavel
pela retomada das pesquisas nessa area.

2.2.1.1 MLP (Multi-Layer Perceptron

A rede neural perceptron em multi-camadas € composta pocamada de entrada, uma
ou mais camadas intermediarikwdden layerse uma camada de saida, como podemos ver na
figura 2.3. A saida de cada uma das células de uma camada & digashtradas de todas as
células da proxima camada.

Segundo Minsky e Papert, “uma rede neural com somente umaedea@capaz de apren-
der apenas problemas linearmente separaveis” [11]. Mesantdg se trata de uma rede neural
multi-camadas, o problema se repete, caso a funcao deatigaga linear. Uma RNA que te-
nha ao menos duas camadas intermediarias (e células cag®#efude ativacdo sejam néo
lineares) é capaz de aprender problemas que ndo sao lingarseparaveis, uma vez que sao
capazes de aproximar qualquer funcdo matematica [9].

O algoritmo mais utilizado para treinamento de MLP léagkpropagation Como ja foi
dito, este é um algoritmo supervisionado, ou seja, recety® @ntrada o padrdo a ser classi-
ficado, e a resposta desejada. O treinamento é feito por roedqusdte de pesos, visando-se a
correcado de erros [9]. Utiliza-se o método do gradienteatedente para minimizar uma funcao
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Entrada Camada de Camada Camada
entrada Intermediaria de saida

Figura 2.3 MLP

de erros. Para problemas complexos, porém, o algoritmo gaaesrgir para minimos locais
(que representam uma “solucao estavel que, porém, ndoeta’d®]), uma vez que fornece
aproximacdes para a solugdo. O treinamento é feito em dases, faropagacadofward) e
retro-propagacado@ckwarg, como pode ser visto nas figuras 2.4(a) e 2.4(b), respeautite.

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
A
\ . \

Calculo das Saidas

Newronios e dos Erros

de saida
™
N

Saidas

Neurdnios
intermediarios intermediarios

(a) Propagacéo (b) Retro-propagacéo
Figura 2.4 Tipos de propagacao da rede neural (Figuras extraidas de [6])
Existem algumas dificuldades inerentes ao treinamento dediNfpo MLP, entre eles,

a definicdo dos parametros de treinamento, por exemploaal®aaprendizado, pois a escolha
dos parametros, geralmente, € empirica [9], [11].
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2.2.1.2 Neocognitron

O neocognitron é um algoritmo baseado na estrutura do sistemoso visual. Consiste
de uma rede neural multi-camadas, que utiliza um algoritereppdendizado ndo-supervisionado
e foi criado por Kunihiko Fukushima na década de 80. A grama¢agem do neocognitron em
relacdo ao MLP é sua tolerancia a pequenos deslocamentdsrmaedes, reduzindo assim
o trabalho no pré-processamento e aumentando o poder dehemimento. O neocognitron
€ uma evolucado do algoritmo Cognitron [13], [12], que reatiz&conhecimento de padrbes
através dgemplate matchingmas assim como as redes do tipo MLP, sdo sensiveis a deslo-
camentos ou inclinacdes nos dados de entrada [18]. Aléro,digstem diversas versées do
neocognitron, sempre apresentando melhorias com relagiteriores [14], [15], [16] e [17].

Estrutura e Comportamento

As defini¢cbes, férmulas e algoritmos apresentados nesia $&@m extraidas de [18]. O neo-
cognitron € composto por médulos e um foto-receptor. O feteptor € um plano responsavel
por capturar sinais de entrada do padrdo. Um mddulo € umaestique possui um par de
camadas: umeamada $eguida de umeaamada C A camaddS, por sua vez, contéplanos
Se estes contémélulas Sassim como a cama@acontémplanos Cque conténtélulas C

A camadas é responsavel por selecionar as caracteristicas do padgraamadaC €
responsavel por refor¢a-las. Cada cam@deaforca apenas as carateristicas da carSqua-
cedente. Desse modo, as carateristicas sao passadas de paydunddulo e cada médulo
vai, ao poucos, tendo uma visdo mais geral de todas as a#éstcss extraidas e, ao final, o
algoritmo é capaz de reconhecer e classificar o padrao apgedsguntando todas as caracte-
risticas.

As ligagOes entre as camadas do neocognitron séo ilusteatiguna 2.5, ondéJy € o
foto-receptorUs; eUqy, | = 1,2, 3, sdo as camad&se C, respectivamente lg sdo os planos
celulares. Nessa figura, temos 3 médulos.

Num médulo, cada célul@ tem como entrada as saidas de um conjunto de céhdas
um planoS e cada célul&tem como entrada as saidas de um conjunto de céutlestodos
0s plano<C precedentes. A esse conjunto de células denomicarepo receptivo

Considere que a saida de uma célbiteja representada pog ki, n), ondek; é o plano
que contém a célula®é sua posicdo. Considere tambagp(kj,n) a saida de uma célua
definida de forma analoga.
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As célulasC respondem as saidas das céldasm a seguinte funcéo de propagacao:

1+ ZVED| d| (V) : uSl(k|7n+V) .
1+vsi(n)

(2.1)

Y

UC|(k|,”)=LII[

ondevg(n) é o sinal enviado pela célula inibitdria que é proporcionalédia aritmética pon-
derada de suas entradas como consta em {il@) séo as conexdes fixas cujo valor decresce
monotonicamente a respeito [fee D é o campo receptivap| | € uma fungéo definida por

_X_ >0
w[x]z{ o i;o (2.2)

e a é uma constante positiva que determina o grau de saturagaidia
A saida das céluladSobedece a seguinte formula:

L+ 331800 -uy) ] .

WZ(I)[ 1+b-v

ondeg@| ] é definida por

X x>0
¢[X]={ 0 %0 (2.4)
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eu(l),---,u(N) séo sinais excitatorios de entrada& o sinal da entrada de inibic&y) eb
séo, respectivamente, os coeficientes de excitacao ednidgs ligacdes entre as células.

Auto-Organizacao

Originalmente, o neocognitron foi desenvolvido utilizangm algoritmo néo-supervisionado,
ou seja, sem a entrada de padrbes conhecidos a priori e sersaitaaesperada no final de
cada modulo. Ao entrar com uma caracteristica na entradaddolmé escolhido, segundo
o critériowinner takes all o plano que contém a célula mais representativa, ou sejalaaq
célula que tem a maior saida em resposta a caracteristismemda. Apos a escolha do plano
e da célula representativa, os pesos de ligagcédo entre dasoétuplano escolhido e seu campo
receptivo séo ajustados segundo o ajuste de pesos da efitdagntativa.

Sejama(lq_l,v,lz.) eb (I2|) os coeficientes de excitacao e inibicdo das ligaces daacélul
representativa. As equacgdes seguintes representam ossvdéoreforco das ligacoes:

Na(k_1,v,k) = q-¢_1(v) - Ugi_1(K_1,A+V) (2.5)

~

Aby (k) = q; - ver-1(N) (2.6)

ondeq é uma constante positiva que determina a velocidade dedipa€io.

A cada etapa na qual os pesos sao reforcados, a rede nenaaseocada vez mais espe-
cializada em reconhecer diferentes padrdes formados fevendies caracteristicas. Somente
0s pesos das ligacbes da cam@daara a camad& sao reforcadas, uma vez que as ligagdes
entre células da cama@gpara a camada sao fixas.
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Atividades realizadas

3.1 Captacéao de requisitos daoftware

Primeiramente foi verificado juntamente com orientado@sjnecessidades quesoft-
waredeveria atender: quais as funcionalidades desejadas easofivaredeveria se compor-
tar. O objetivo seria desenvolver um sistema capaz de recenlexpressées matematicas de
maneira eficaz, que fosse de facil utilizacdo pelo usudém de ser modularizado, adaptével
e expansivel, facilitando também o trabalho dos progranesd&endo assim, optamos por de-
senvolver o projeto utilizando a linguagem Java, devidoréapdidade e outras vantagens da
orientacdo a objetos e também por ser a linguagem mais d&ampidra os membros da equipe.

Fizemos um comparativo entre o que seria necessario e o ge& RED [24] oferecia.
Com isso, foi possivel refinar ainda mais os requisitos dersist Apos estudar o cédigo do
SisTREO, decidiu-se aproveitar o conhecimento adquirida gasenvolver um nowoftware
mais robusto e expansivel. Assim foi criado o projetath-Picassague tem como objetivo
reconhecer a escrita do usuéario deixando o reconhecimarggpiessdo mateméatica para uma
segunda etapa. O escopo menor, se comparado com o ProJERESIspermitiu atentar ainda
mais a estrutura do projeto e a interagdo do usuario ceaftevare

Pesquisamos métodos de segmentacéo e reconhecimentoe aambs algoritmos de
reconhecimento nos interessamos por aguelas que utiledes neurais.

3.2 Estudo de redes neurais

Para entender redes neurais, estudamos um pouco suaahigidrem como suas prin-
cipais aplicacOes [4]. Os algoritmos de redes neurais agasdforam: MLP conback-
propagatione neocognitron.

A rede MLP foi estudada pelo fato de ser mais conhecida eadidi. Apos algumas pes-
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guisas, foi encontrado o algoritmo Neocognitron e conabsique seria interessante implementa-
lo. A motivagéo para isso foi o fato de que o neocognitronéramite a pequenas deformagdes
e deslocamentos, dispensando, assim, a fase do pré-@Eoeds.

3.3 Estudo de técnicas de segmentacao

Inicialmente estudamos a implementacdo do segmentadiaadti no SisTREO [24].
Para a segmentacao, esse sistema utilizava-se de trago®s¢h0].

Decidimos utilizar a segmentacéo por tempo estirekes pelo fato da escrita senline
pode-se usar 0 tempo entre tracos para determinar a segéenta

3.4 Projeto dosoftware

Decidimos projetar softwareutilizando a plataforma Java [2], pelo fato de ser portatil,
robusto, escaléavel entre outros beneficios.

Para o desenvolvimento da interface grafica, utilizamosbkobéca SWT [5], umfra-
meworkdesenvolvido pela IBM usado para a criacdo de interfacesgsdm Java. Com isso
foi possivel criar a interface gréafica dath-Picassce entender como funcionaria a captura
de dados do usuério para o reconhecimento. Com a captura oe eladnterface em maos, o
préximo passo seria estudar e modelar as estruturas bpsigasepresentacdo dos simbolos a
serem reconhecidos.

Para estruturar o software, utilizamos o padréo de projat€ Kmnodel-view-controlley,
gue permite uma separacao entre o modelo, a visualizacaorgrole da aplicacao, facilitando
adaptacOes e melhorias do codigo.

Maiores detalhes sobre a implementacad/dah-Picassgodem ser vistos no préximo
capitulo.



CAPIiTULO 4

O projeto

4.1 Projeto do sistema computacional

Para este projeto, escolhemos implementar redes neuraisgadizar o reconhecimento
de simbolos. Mais especificamente, as redes MLP (tambéiradtl no SiSTREO [24]) e o
neocognitron [18]. Para a segmentacdo de simbolos, uatitizaa técnica de segmentacao por
tempo entreStrokes

Em todo o projeto, procuramos manter as classes com alta@edsaixo acoplamento,
para isso utilizamos alguns padrdes de projetos [19].

O padrdo MVC foi utilizado para desvincular as camadas déaiegmode) e de visu-
alizacdo yiew). Isso torna o projeto mais claro e possiveis modificacdantdeface grafica
podem ser realizadas sem a necessidade de alterar o modelo.

O padraoStatefoi utilizado para controlar os estados da parte de treinéaneAlém
disso, podemos citar outros padrdes utilizados cor8mgletone oBuilder.

Para a interface grafica, utilizamos a biblioteca SWT.

Procuramos utilizar boas praticas de programacao oriertathjetos além de periodicas
refatoracoes.

4.2 Sistema do ponto de vista estrutural
Como dito anteriormente, a estrutura Math-Picassdoi projetada baseada no padréo

MVC.
Separamos o projeto em pacotes segundo sua funcionalidade.

16



4.2 SISTEMA DO PONTO DE VISTA ESTRUTURAL 17

4.2.1 Camada de negdcio

Esta camada contém todos os estados do programa, a l6giaxde d algoritmos de
segmentacao. Mais precisamente, contém os pacotes:

* model
Este pacote contém a logica do programa, o estado do prograorarole de interacao
do usuario. Construimos classes para controlar cada amb@nbiente de treinamento
(Tr ai ni ngMbdel ) e ambiente de entrada de dadbsut Model ). Estas classes
delegam func¢@es para outros objetos de acordo com a engatialds do usuario.

Ao receber dados de escrita de simbolo, composto por pdateokePoi nt ), essas
classes delegam para o obj&ta okeBui | der aconstrucéo dos tracos.SDr okeBui | der
por sua vez passa$t r oke para o objetdSynbol Bui | der que faz a segmentacgéo

e a construcdo do simbol8ynbol ). Ao enviar de volta, 0 modelo constr6i um novo
objetoChar Synbol que associa o simbolo ao caractere. Este obf@iarSynbol )

€ armazenado numa colecdo que é mostrado de volta na tela.

* structure
Objetos que compdem a representagdo de pontos, tracos|esntaractereskeounding
box

* recognizer
Contém os reconhecedores de simbolos. Contém duas impledentie reconhecedo-
res contidos nos subpacotesne@ocogni t ron e om pRecogni zer . Desse modo,
um novo reconhecedor pode ser facilmente implementad@dpsticontenha um objeto
de fachada [19] que obedeca a interf&gerbol Recogni zer .

* misc

Contém as miscelaneas comperfil, constante® seletor de linguagem

4.2.2 Camada de visualizacao

Representada pelo pacaai (interface gréafica do usuario), contém todas as interfaces
de interacdo com o usuario. Possui duas classes principgisit Tab e Tr ai nni ngTab,
relacionadas, respectivamente, aos ambientes de Eneddadibs e Treinamento. As classes



4.3 IMPLEMENTAGCOES 18

da GUI correspondem a camadew do padrao MVC. Essas classes informam dados de en-
trada do usuario para o controlenput Cont r ol ouTr ai nni ngContr ol ) e reproduzem
o estado do Modelo.

4.2.3 Camada de controle

Esta camada esta representada pelo paocote Contém as classes que fazem o papel da
camadaController do MVC. Recebem eventos das GUI e alteram o modelo conformeaaldg
do programa e nao a légica de negécio que faz partdaitel

4.3 Implementacdes

Inicialmente, estruturamos o projeto e separamos em canwao explicado acima.
Assim criamos grande parte da interface do usuario.

A préxima etapa foi criar o editor de escrita e 0s objetos quepdem a estrutura dos
simbolos (classes contidas no paczite uct ur e).

Com a possibilidade de escrever os simbolos, criamos o ségoede simbolos e aces-
sorios como o demarcador/visualizador de tempo para a segode.

A préxima etapa foi criar funcionalidades da area de tregr@mcomo: selecao de ca-
racteres para treinamento e possibilidade de salvargzarstmbolos (escrito pelo usuario)
associados com o caractere para o treinamento.

Criamos adaptadores para utilizar o reconhecedor do SisTRECEM nosso sistema.
Como a taxa de reconhecimento era muito baixo, decidimosaralio pré-processamento.
Mesmo assim, o reconhecedor do SisTREO ndao era satisfatidtingue para caracteres como
“1”, %17, * /", “1” e simbolos parecidos como “2” &" falhava. Por isso, decidimos construir
um novo reconhecedor, 0 neocognitron.

Durante a execucéo do projeto, mantivemos a implementag 84L& enquanto desen-
volviamos o neocognitron. Corrigimos alguns problemas da kLP e adicionamos o retrei-
namento para que o sistema pudesse cada vez mais se adautdasde usuario. Implemen-
tamos a RNA neocognitron, porém encontramos algumas difidakina parametrizacao de
variaveis de valores empiricos e determinacédo de carstitas.

O projetoMath-Picassatualmente funciona utilizando o reconhecedor MLP tatk-
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propagation O reconhecedor com o neocognitron ainda esta em fase desaguss testes de
reconhecimento realizados ndo apresentam resultadogasties



CAPITULO 5

Resultados e conclusao

5.1 Resultados

Descrevemos aqui alguns resultados obtidos da implen@nthixprojeto.

O segmentador dblath-Picassdunciona de maneira correta uma vez que 0 USUario se
adequa ao sistema.

A idéia inicial do reconhecimento de simbolosMath-Picassaera realiza-lo em tempo
de execucédo, ou seja, N0 momento em que o usuario estivesseesio (no Modo Reconheci-
mento), oMath-Picassqga reconheceria o simbolo. Porém, essa idéia foi logo destzgmois
o desempenho do segmentador foi severamente afetado paléabeto de aproximadamente
20 caracteres.

Dado o problema do reconhecimento em tempo de execucamg@sdbi, entdo, deixar
gue o usuario decida quando reconhecer os simbolos. Deske aiém de o usuario poder
reconhecer os simbolos individualmente ou todos ao mesnyuoteo desempenho do segmen-
tador ndo é afetado.

Obtivemos uma interface grafica intuitiva e amigavel ao tusu&isto que oMath-
Picassopode ser utilizado sem apresentar um comportamento irsekper

O projeto atingiu um grau de desenvolvimento satisfatogstével.

5.2 Conclusoes

A RNA MLP é mais simples de ser implementada, porém exige usgedia pré-processamento.
Foi constatado que, mesmo depois de muito estudar o netrmrgréxistem algumas dificul-
dades na sua implementacdo, como extracdo de caracterjstjaste de parametros para o
aprendizado da rede e 0 modo como 0os médulos sao treinados.

A medida que o conjunto de caracteres aumenta, a RNA MLP é capadaptar-se fa-
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cilmente a nova configuracao, pois € criada uma RNA para cadeateee adicionado. Porém,
0 reconhecimento nessa rede exige um maior processamerg@ pistema compara as sai-
das de todas as RNA para cada um dos simbolos. Além disso, camento da quantidade
de caracteres treinados, aumenta a probabilidade desta &¥dAhrecer um simbolo erronea-
mente. Esta probabilidade s6 se mantém se, a medida quetaummrantidade de caracteres,
aumentar também a quantidade de exemplos de treinamertdaeds caracteres ja treinados.

No neocognitron é necessario configurar o nimero maximo dies. (caracteres) que
esta RNA ird reconhecer e, caso necessite reconhecer meisecas além deste limite, deve-se
modificar a rede para suportar a nova configuracdo. O prauessa no reconhecimento nao é
afetado, como no MLP, pois existe uma Unica rede para todwrasteres. Porém, é necessario
treinar muitas vezes todos 0s caracteres até que a redestwmsavel antes de realizar o
reconhecimento. Este comportamento ndo é interessartéepregeto, visto que muitas vezes
ndo sabemos a priori 0 conjunto de simbolos que queremoshecer. O re-treinamento
também é uma tarefa dificil no neocognitron, pois, uma vebdizada as ligacdes da rede, a
adicao de um novo simbolo na rede pode nao ser significatisatarfite para o reconhecimento
correto do mesmo.

A segmentacao com base no intervalo de tempo entre tragoa tanica muito pratica e
eficaz, visto que basta o usuario adaptar-se ao sistemagan@ta segmentacado dos simbolos.
Dessa forma, obtém-se, também, um aumento na qualidadealtheximento.
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CAPITULO 6

Apéndice

6.1 Math-Picasso do ponto de vista operacional

usar/utilizar oMath-Picasso o usuario logo percebe que pode trabalhar com duas
dependentemente: a area de reconhecimento (fig)ra & de treinamento (figura

6.1.1 Area de treinamento

-

o=

EIEIE

File Edit Help

Input Area | Training Area

f il 3 f - | rProfile —_
| Clear Canvas | | | [Select Chars... Finish Input | | Start Training | | | Wl Clear
S

Start training

Inputed Symbols

123456789=E|
T}

Status

| [s00 ms| =TT

Ready!

Figura 6.1 Area de treinamento ddath-Picasso

E onde o usuario ensina o software a reconhecer a sua e3atiemsinamento é feito da

seguinte forma:

* 0 usuario escolhe os caracteres que deseja ensisaftaare(figura 6.2)
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* em seguida, escreve os caracteres escolhidos (figura 6.1)

» entdo arede é treinada évtath-Picassaesta apto a reconhecer os simbolos

Select Chars

MO0 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7
Ve M9 M+ M- WM
M= MI
= OF OG OH
ON Oo Or
Ov Ow [x

Oa OB
M1
Oae OR
Oy Oz

Oa Ob We¢ Od Oe Of Og Oh

Oi O Ok O OmMn Do Op

Og Or Os Mt Ou Mv Ow Ox
Oy Oz

[] select all

(ok]

| cancel |

Figura 6.2 Selecionando caracteres

6.1.2 Area de reconhecimento

E onde a escrita é segmentada e em seguida reconhecida.

Para reconhecer os simbolos, basta escrever sobre a asdkeacimento (figura 6.3)
e dar o comando "reconhecer todos"para reconhecer todos loslggnescritos ou, se desejar,
reconhecer cada simbolo individualmente. No caso de errequmhecimento, basta retreinar
a rede com o caractere desejado.

Cada simbolo contém um menu de contexto onde as seguintessog@d disponiveis
(figura 6.4):

* remover o simbolo - remove o simbolo da tela
* retreinar como - treina blath-Picass@ara reconhecer o simbolo corretamente

 reconhecer - reconhece apenas o0 simbolo deste menu dgtoonte
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M Math-Picasso E]E]

File Edt Help

Input Area | Training Area

[.K;—”‘n +'l.s’j

-

01

(AT RRR [ 3

Figura 6.3 Area de reconhecimento ddath-Picasso

Rermove Syrmbol

Retrain as...

Recognize

Figura 6.4 Menu de contexto
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CAPIiTULO 7

Parte Subjetiva

Desafios e Frustracoes

Deparar com um problema que eu nunca tinha visto antes eipasqaneiras de solu-
cionar o mesmo foi uma experiéncia muito interessante diddesa. Porém, o maior desafio
foi conciliar o tempo entre as disciplinas, o projeto de fatumna e o estagio. Apesar de o es-
tagio ndo ser obrigatorio no curso eu acho importante umarg@eia profissional durante a
graduacéo, seja para facilitar a entrada do aluno no medmttabalho, seja para aprimorar e
aplicar os conhecimentos adquiridos durante o curso.

Paciéncia, comprometimento e determinacao sdo imprdseiaghara qualquer trabalho
em equipe. Um bom relacionamento com os integrantes do ganamte um resultado melhor
no projeto. Por isso, considero o desenvolvimentd/ath-Picassaim sucesso.

Disciplinas mais relevantes

* MAC0122 - Principios de Desenvolvimento de Algoritmos
Disciplina fundamental que € utilizada no decorrer do cursaro.

* MACO0332 — Engenharia de Software
Disciplina importante para se ter idéia de como projetansoe de maneira pragmatica,
desde o rascunho inicial até a sua concretizacgéo.

* MAC0441 — Programacéao Orientada a Objetos
Esta disciplina foi muito importante para conhecer as t&snile modelagem e estrutura-
cdo de projetos, bem como boas praticas de programacagss@sveadroes apresentados
nessa disciplina foram aplicados neste projeto.

Conhecimentos adquiridos em outras disciplifd&C0211 — Laboratério de Programacéo I,
MAC0242 — Laborat6rio de ProgramagaoMIAC0438 — Programacéo Concorrent#AC0338
— Andlise de Algoritmos) também contribuiram para do deslgimmento deste projeto.

26



CAPITULO 7 PARTE SUBJETIVA 27

Aplicagéo de conceitos

Aplicar o aprendizado de cada disciplina independentesnefid € uma tarefa muito facil e
pratica, dado que a carga tedrica € muito grande. Porém,raar8lAC0499, foi possivel
juntar o todo conhecimento adquirido nas disciplinas ecagh de forma interdisciplinar, o
gue amadurece bastante a formacéo académica.

O Futuro

Achei o desenvolvimento de projeto muito divertido e cartsto para minha formacao acadé-
mica. Tenho inten¢cdes de dar suporte e continuar melho@pdgeto como um todo.

Como esse projeto trata de processamento de padrdes, ficaactisténcia de uma
ligagdo com processamento de imagens, uma area que muitttenessa. Assim, pretendo
fazer um estudo maior nesse campo.
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