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Resumo—Este artigo de iniciacdo cientifica compara o uso de
diferentes funcées de ativacdo (degrau, sigmoide e base radial)
de uma rede neural artificial com apenas uma camada para
o problema de reconhecimento é6tico de caracteres do alfabeto
latino. Além de diferentes funcdes de ativacdo foram utilizadas
features com diferentes dimensoes. Os resultados obtidos foram
comparados com a ferramenta de OCR Tesseract. Apesar de
preliminares, os resultados obtidos mostram que com este clas-
sificador bastante simples e utilizando uma funcio de ativacao
adequada é possivel obter resultados bastante satisfatorios.
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I. INTRODUCAO

Ao longo dos tltimos anos a Visdo Computacional tem se
tornado de grande interesse ndo apenas para a comunidade
cientifica mas também para a Inddstria em geral. A visdo
computacional tem como objetivo principal a extracdo de
informagdes presentes em imagens e/ou dados multimidia e,
para isso, técnicas e ferramentas baseadas na Inteligéncia Ar-
tificial e no Aprendizado de Maquina podem ser amplamente
utilizadas [[1]], [2].

Uma das aplicagdes € a possibilidade de localizar placas
de sinalizacdo em imagens de video e/ou foto e realizar a
identificacdo do que estd sendo sinalizado ou escrito [3]].
Tal ferramenta seria de grande importancia para pessoas com
algum tipo de deficiéncia visual, seja ela parcial ou completa.

Existem diversas ferramentas na literatura capazes de re-
alizar o reconhecimento 6tico de caracteres (OCR, do inglés
Optical Character Recognition) [2]]-[7]. Incluindo algumas de
cddigo aberto como o Tesserac o Latin OC 0 GNU Ocrad
e algumas ferramentas comerciais como, por exemplo, a API
Rekognition da Amazor('}

Em geral, o reconhecimento/classificacdo ¢é feito com
base nos caracteres previamente extraidos da imagem, sendo
necessario a identificagdo das caixas de texto, a separacdo
dos caracteres e o célculo das chamadas features [1]], [7].
Recentemente, as ferramentas baseadas nas chamadas rede
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neurais convolucionais tem recebido um grande destaque na
drea. Devido a sua grande capacidade de, a partir de uma
imagem, realizar a detec¢do automadtica de caixas de texto e
fazer o reconhecimento das palavras [3]], [8], [9].

Neste artigo de iniciagdo cientifica sdo comparadas o uso
de diferentes funcdes de ativacdo de uma rede neural artificial
com apenas uma camada para o problema de reconhecimento
otico de caracteres do alfabeto latino. Os caracteres sao
reconhecidos a partir de imagens de placas de sinalizagdo com
as caixas de texto previamente identificadas. O classificador
foi treinado para conseguir identificar as 52 letras do alfabeto
latino, sendo 26 letras maitsculas e 26 letras mintisculas sem
levar em considerac¢do os acentos.

A partir da imagem com o texto previamente extraido é
realizada a sua conversdo para escala de cinza e posteriormente
o Método de Otsu é aplicado para a sua binarizacdo. Na
imagem binarizada os caracteres sdo extraidos e, para cada
caricter, sdo calculadas as features. As features servem de
entrada para o classificador que ira realizar a classificagdo das
52 letras do alfabeto latino. Para a tarefa de classificacdo foi
utilizado uma rede neural artificial com apenas uma camada,
onde foram testadas diferentes funcdes de ativacdo, como a
funcdo degrau, a fungdo sigmoide e a funcdo de base radial
e também features com diferentes dimensoes. Os resultados
obtidos foram comparados com a ferramenta Tesseract.

O célculo das features foi feito com base no histograma da
imagem de forma a buscar, da forma mais intuitiva possivel,
uma representacao simples para cada caricter. J4 a rede neural
artificial com apenas uma camada foi escolhida devido a
sua simplicidade de programacdo e treinamento. As difer-
entes fungdes de ativagdo foram utilizadas com o objetivo de
verificar e comparar a capacidade de generalizagdo de cada
uma delas no problema de OCR. Outro ponto que vale a
pena destacar neste trabalho foi a utilizagdo/construgcdo de
um banco de dados préprio ao invés de utilizar um banco
de dados publico. O objetivo de construir o seu préprio banco
de dados foi feito com o intuito para que o aluno pudesse
compreender melhor as dificuldades e limitagdes que a sua
ferramenta poderia ter com diferentes imagens, contribuindo
ainda mais para o seu aprendizado. Por fim, vale ressaltar que
todas as funcdes utilizadas foram programadas pelo préprio
aluno, em Octave, sem o auxilio de foolboxes especificas.

Este artigo estd organizado em 4 secdes, sendo esta primeira
uma breve introdug@o ao assunto. Nas se¢des posteriores serdo
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tratados a Metodologia, os Resultados e algumas Conclusdes.
A secdo Metodologia discute como o trabalho foi realizado
e estd dividida em 5 subsecdes: Limiarizacdo, Segmentacio,
Célculo das features, Classificagdo e Treinamento. A secdo
Resultados trata dos resultados obtidos com as diferentes
features e fungdes de ativagdo. Por fim a secdo Conclusdes
finaliza o trabalho e traz algumas possiveis perspectivas de
trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA

Nesta secdo sdo explicados os processos de limiarizagdo,
segmentacdo, calculo das features, classificagdo e treinamento
que foram utilizados. Na etapa de limiarizagdo a imagem
colorida é transformada em uma imagem bindria onde o valor
”1” deverd corresponder as letras e o valor ”0” ao fundo da
imagem. Apoés realizar este processo a segmentacao € aplicada,
separando cada uma das letras da imagem, para que possam ser
calculadas as features, que serdo utilizadas como entradas para
o classificador. Um treinamento com letras de diferentes fontes
e fotografias reais de placas de sinalizacdo foi realizado para
que o perceptron pudesse realizar a classificacdo. Vale ressaltar
que todos os cddigos foram programados na linguagem de
programacio Octave, sem a utilizagdo de foolboxes especificas
de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Mdaquina.

A. Limiarizagdo

As imagens utilizadas na fase de treinamento e teste foram
imagens de placas cujo texto estd disposto em apenas uma
linha na horizontal e contém apenas caracteres maidsculos e
mintsculos do alfabeto latino sem acentos, como podem ser
vistas na Figura [T}

Além disso estas imagens sdo originalmente coloridas e pre-
cisam ser transformadas em imagens bindrias (preto e branco),
com o objetivo de separar as letras do fundo da imagem.
Primeiramente, as imagens coloridas sdo transformadas em
escala de cinza, como ilustrado pela Figura2]e a limizarizag¢do
é feita com base no método de Otsu, conforme [10].

No método de Otsu a ideia principal é a de encontrar um
limiar 6timo que minimize a varidncia denominada intra-classe
[11], dada por:

(1) = wo(t)o (t) + wi(t)o? (¢), (1)

onde wy e wi sdo as probabilidades das classes separadas pelo

limiar ¢, 02 e o} sdo as varidncias dessas duas classes.

Esse procedimento ¢é equivalente a maximizarmos a
variancia extra-classe, que pode ser calculada através da ex-

pressdo abaixo:
2 2 2
0y (t) = 07 — 0y, (1)
= wo(uo — pr)* + wi(p — pr)? @)
wo (t)w: (1) [uo (1) — pa (1))
Este limiar € obtido através de uma busca exaustiva, cal-
culando, para cada possivel valor de limiar, a variincia extra-
classe. Por fim € escolhido o limiar que maximiza este valor.

Ap6s a aplicacdo desse método tem-se como produto uma
imagem bindria, mas ndo h4 garantias de que o fundo da

imagem assumird o valor 0 (preto), e as letras assumirdo o
valor 1 (branco). Portanto € executada uma fungdo que soma os
pixels brancos e os pixels pretos da imagem e, caso o niimero
de pixels brancos seja maior que o de pixels pretos, os pixels
que tinham valor O (preto), assumem o valor 1 (branco) e vice-
versa. O funcionamento da func¢do é baseado no pressuposto
de que o nimero de pixels que correspondem ao fundo da
imagem € maior do que o niimero de pixels correspondentes
as letras. A figura[3]é um exemplo de imagem apds o processo
de limiarizag¢do e defini¢cdo do fundo.

Immigrants

Fig. 1. Imagem de uma placa de sinaliza¢do com a caixa de texto previamente
identificada, cujo texto estd disposto em apenas uma linha na horizontal.

Immigrants

Fig. 2. Imagem apds utilizar a funcdo rgb2gray do Octave.

Fig. 3. Imagem bindria obtida apés a aplicagdo do método Otsu e da
identificagdo do fundo da imagem.

B. Segmentacdo

Ap6és a limiarizacdo da imagem € necessdrio separar cada
uma das letras para a sua posterior classificagdo. Para isso foi
utilizado um algoritmo que soma todos os elementos de cada
coluna da imagem e guarda essa soma em um vetor. Apds ter
feito esse primeiro passo o vetor € varrido por um lago de
repeticdo. Quando se encontra um elemento neste vetor com
o valor diferente de 0, a posi¢do desse elemento € guardada, o
laco continua até que um elemento com o valor igual a 0 seja
achado, essa posicdo também € salva. Em um glifo é colocada
a parte da imagem que corresponde a posi¢ao inicial (primeiro
elemento de valor diferente de 0) e final (um elemento antes de
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ser achado um elemento com valor igual a 0). Isso corresponde
a um corte vertical da imagem, em que as letras sdo separadas.
Esse processo continua até que todo vetor seja varrido.

Ap6s ser finalizado esse laco de repeticdo, um processo
andlogo € feito para recortar a borda superior e inferior da
imagem. Este processo se baseia em dois lagos de repeticdo,
um varre o vetor comeg¢ando pelos elementos de cima (ref-
erente a primeira linha da imagem) e outro pelos elementos
de baixo. Um exemplo de separacdo das letras em glifos é
ilustrado pela Figura [

Apés a separagdo das letras em glifos distintos, todos
esses glifos sdo redimensionados de modo que tenham o
mesmo numero de linhas, Ny;,, e sua largura N, mantenha
as propor¢des originais da letra. Desta forma, cada glifo
redimensionado ird possuir um valor fixo para N;;,, mas com
N, de modo a preservar a taxa de propor¢do original de cada
letra. Neste trabalho, sdo utilizados 3 tamanhos diferentes para
Niin: 26, 52 e 128. Cada tamanho diferente de Ny;,, € utilizado
para uma feature com dimensdo diferente.

3 9

Fig. 4. Exemplo de separagdo da letra ’g” da placa referente a Figura

C. Cdlculo das features

Para que o algoritmo possa realizar um bom reconheci-
mento, € preciso escolher features que sejam capazes de repre-
sentar cada uma dos 52 letras que desejamos classificar [[12].
Essas features sdo as entradas do classificador (perceptron)
[2]. Na literatura, sdo descritas uma série de features que
poderiam ser utilizadas para este problema [12] e a escolhida
neste trabalho se baseia no histograma de projecdo vertical de
cada caractere.

O primeiro elemento da feature é dado por:

Ncol
N 3
T N“n7 ( )
e as demais features sdo dadas por:
Neot ..
(i, 4)
Ai = ) 4
Lit+1 N.., 4)

j=1

onde (i, j) representa cada glifo redimensionado e 4 varia de
1 até Ny,

Ap6s o cdlculo das features foi necessdrio subtrair a média,
de modo que o algoritmo fosse capaz de identificar tanto
letras mais finas como letras mais grossas como, por exemplo,
em Negrito e sem Negrito. Vale ressaltar que um processo
de esqueletizagdo da imagem poderia ter sido realizado, no
entanto, optou-se por esta solu¢do. Desta forma as features
sdo recalculadas como sendo:

Niin 2
~ &)

)
— Niint1

2

A Figura[)ilustra as Features de dois caracteres referentes a
letra ”Q” maitiscula antes da subtragdo pela média. J4 a Figura
[6] ilustra as Features de dois caracteres referentes a letra "Q”
maiudscula subtraidas pela média.

Neste projeto, foram considerados trés dimensdes (N =
Niin + 1) distintas para as features, com N igual a 27, 53 e
129.

0.8 [ b
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Fig. 5. Features de dois caracteres referentes a letra ”’Q” maidscula, antes da
subtragdo pela média.

D. Classificagdo

Para a tarefa de classifica¢do foi utilizado uma rede neural
composta de apenas uma camada com 52 perceptrons, com
N = Ny, + 1 entradas [13]. O objetivo deste classificador
€ reconhecer 26 letras maitdsculas e 26 letras mintsculas do
alfabeto latino, sem considerar acentos.

A saida de cada perceptron estd relacionada com as letras
em ordem alfabética. Por exemplo, o primeiro perceptron
estd relacionado a letra “A”, j4 o 26 estd relacionado com
a letra “Z”, o 27 esta relacionado com a letra “a” € 0 52 esta
relacionado com a letra “z”.

A Figura(/|ilustra um percepetron com N sinais de entrada,
dados por xi, x2,...,xn, € apenas um sinal de saida y. O
sinais de entrada sdo multiplicados pelos pesos wi,wa,...,wN
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Fig. 6. Features de dois caracteres referentes a letra ”Q” maidscula, apés a
subtra¢do pela média.

e este sinal resultante € entdo somado a um termo wqg também
conhecido como bias. A saida y é dada por:

N
y=fD wiwi+wo |, (6)
i=1
onde f() é a chamada fungéo de ativagdo.

Fig. 7. Modelo matematico de um perceptron.

Xo-> Entradas
X1

Wn-> Pesos

b -> viés

Z -> Soma ponderada das
entradas

() -> Fungo de ativagio

Y -> Saida

Neste projeto, foram utilizadas trés fungdes de ativagdo
diferentes, a fung@o degrau, a funcdo sigmoide e a funcdo de
base radial. Para a fungc@o degrau temos saidas de zeros e uns,
onde ”’0” indica a ndo correspondéncia do glifo de entrada com
aquela letra e ”1” indica a sua correspondéncia. Nas fungdes
sigmoide e de base radial os valores de saida possuem valores
reais entre "0 e 71”7, onde o perceptron com maior valor de
saida é a correspondéncia mais provavel para aquela feature.

1) Fungdo degrau: Primeiramente, foi utilizada a funcdo
degrau como funcdo de ativag@o, que, para valores de z <
0 é igual a f(z) = 0, e para valores de z > 0 é igual a
f(z) =1, onde z = Zil w;x; + wo. A aprendizagem do
perceptron € feita pela adaptacdo de seus pesos w; e bias b.

Esta adaptagdo ¢é feita baseada na minimizacido do erro, de
acordo com a seguinte regra de adaptacdo [14]:

L
witt = wi + 1) e(Dmi(l), (7)
i=1

L
bRl =k 4 ,LLZT([), ®)

i=1

onde

r(l) = d(l) —y(0), 9)

€ o sinal de erro dado pela diferenca entre o sinal na saida
da rede e o sinal desejado, k corresponde a k-ésima iterag@o,
1 € o passo de adaptagdo, responsavel pela convergéncia da
rede e L é o nimero de amostras utilizadas no treinamento.
O objetivo € obter, ao final de K iteracdes, valores de w; e b
que minimizem o sinal de erro.

2) Fungdo sigmoide: ApOs o teste com a funcdo degrau, a
funcdo sigmoide foi escolhida como fungdo de ativacdo. Esta
se difere da fung@o degrau por ser uma fungdo cuja saida é
continua. Esta funcdo é dada pela seguinte equacao:

f<z):1+7’

Assim como na func¢do degrau, a aprendizagem do percep-
tron € feita pela adaptac@o de seus pesos w; e bias b. Uma das
formas de se realizar esta adaptacdo é através do método dos
minimos quadrados (MMQ) [13]]. Este método visa minimizar
o erro quadrdtico dado pela saida y(l) e o sinal desejada d(l):

L
>,
=1

onde 7(1) = d(l) —y(l). Derivando a fung¢do custo com relagéo
aos pesos e bias € possivel entdo obter a seguinte regra de
adaptacdo:

(10)

(1)

L
with = wf + > rA - y)yDai(l),  (12)
=1

L
P =5 S ()1 - y()y(0).
=1
3) Fungdo de base radial: A ltima funcio de ativacdo que
foi testada foi a fung@o de base radial. Assim como na funcio
sigmoide os valores da saida sdo continuos. Esta funcio é dada
pela seguinte equagao:

13)

.2

f(z)=e7", (14)

A aprendizagem do perceptron para esse funcdo também

¢ baseada no método dos minimos quadrados e é feita pela

adaptacdo dos pesos e bias através da seguinte regrﬂ
L

Wi = w4 3 (=2 ()20 (0)a (1),

1=2

5)

5Vale ressaltar que a regra de adaptacdo utilizada para o treinamento do
perceptron com a fun¢do sigmoide e a fun¢@o de base radial foi baseada no
método do gradiente descendente e que o gradiente foi calculado pelo préprio
aluno.
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L

P =0F ) (—2r(1)2(1)y(1)).

=2

(16)

E. Treinamento

Neste trabalho, tanto para o treinamento como para os testes
foi construido um banco de dados préprio. Apesar de existirem
uma série de bancos de dados disponiveis de forma aberta
e gratuita como os apresentados em [3], a construcdo de
um banco de dados préprio € bastante interessante do ponto
de vista didatico/pedagégico para o aluno, sendo possivel
perceber melhor as caracteristicas do problema a ser resolvido.

Para o treinamento foram utilizados os caracteres perten-
centes as seguintes fontes: Verdana, Verdana em negrito,
Arial e Arial Black (retirando a letra i” maiuscula e a
letra ”’1” minuscula das fontes Arial e Arial Black), Helvetica
(retirando o ”1” maidsculo), Helvetica em negrito (retirando o
”1” maidsculo e o ”I” mintsculo), Interstate e os caracteres
de 20 placas de sinalizacdo (com o total de 203 letras),
ilustrados pela Figura [§] Ao todo foram utilizadas 561 letras
no treinamento. Em geral, buscou-se construir um banco de
dados com letras sem serifa, visto que este tipo de letra é
comumente encontrada em placas de sinalizag@o.

Foram realizados treinamentos utilizando features com
diferentes dimensdes N = 27,53 e 129 e diferentes funcdes
de ativacdo (degrau, sigmoide e base radial), resultando em
um total de 9 resultados. Nos treinamentos com a funcdo
degrau foram realizadas 3000 iteracdes enquanto que para
a fungdes sigmoide e de base radial foram realizadas 10000
iteracdes. Estes nimeros foram escolhidos ao analisar a curva
de convergéncia para o treinamento em todos os casos.

Outro fator a ser considerado no treinamento foi o passo
de adaptagdo. Nos treinamentos com a func¢io degrau o valor
utilizado foi igual a 1 (neste caso, ndo foi possivel observar
mudancgas significativas ao se utilizar um valor diferente de 1
para o passo de adaptacdo). J4 com a funcdo sigmoide, o passo
de adaptacdo utilizado foi igual a 3 e com a funcdo de base
radial, o valor foi de 0,1. A escolha destes valores foi feita
ao realizar diversos treinamentos com diferentes passos de
adaptacdo para cada fungdo de ativagdo. Os valores escolhidos
foram os que obtiveram um menor erro de treinamento apds
a convergéncia da rede.

III. RESULTADOS

Para testar o funcionamento do programa foram utilizadas
7 placas de sinalizagdo, ilustradas pela Figura [§] totalizando
61 letras. Os resultados obtidos sdo apresentados pela Tabela
considerando a feature com N = 27 elementos. Pela Tabela
considerando a feature com N = 53 elementos. E pela
Tabela considerando a feature com N = 129 elementos.

Nestas tabelas, a linha “corretos” indica as letras que foram
classificadas com apenas uma ativagdo para a fungdo degrau
e com a maior probabilidade de correspondéncia (maior valor
de saida) para a fungdo sigmoide e de base radial.

Para a fun¢do degrau, a linha ”2” indica o nimero de casos
em que houve a ativacdo de duas letras, sendo uma delas a
correta. Para as funcdes de base radial e sigmoide, indica que

a saida correspondente a letra correta apresentou o segundo
maior valor de saida, e assim por diante.

Ja a linha ”incorretos” indica o nimero de letras que ndo
foram identificadas ou que foram identificadas incorretamente.
E as tltimas colunas apresentam os resultados obtidos pela
ferramenta de OCR Tesseract, sendo que as letras das placas
sdo classificadas, por esta ferramenta, apenas como corretas
ou incorretas.

TABLE I
TABELA REFENTE AOS RESULTADOS DA feature COM 27 ELEMENTOS.
Degrau Sigmoide Base Radial Tesseract
Corretos 10 | 16,4% | 28 | 459% | 26 | 42,6% | 48 | 78,1%
2 5 8,2% 7 11,5% | 8 138% | O 0%
3 8 13,1% | 3 4,9% 5 8,2% 0 0%
4 0 0% 1 1,6% 0 0% 0 0%
+4 7 11,5% | 0 0% 2 3,3% 0 0%
Incorretos | 31 | 50,8% | 22 | 36,1% | 20 | 32,8% | 13 | 21,3%
TABLE II
TABELA REFENTE AOS RESULTADOS DA feature COM 53 ELEMENTOS.
Degrau Sigmoide Base Radial Tesseract
Corretos 10 | 16,4% | 38 | 62,3% | 31 | 50,8% | 48 78,7
2 11 18% 5 8,2% 8 13,1% | O 0%
3 4 6,6% 2 3,3% 2 3,3% 0 0%
4 3 4,9% 0 0% 2 3,3% 0 0%
+4 9 148% | O 0% 0 0% 0 0%
Incorretos | 24 | 393% | 16 | 262% | 18 | 29,5% | 13 | 21,3%
TABLE III
TABELA REFENTE AOS RESULTADOS DA feature COM 129 ELEMENTOS.
Degrau Sigmoide Base Radial Tesseract
Corretos 15 | 24,6% | 39 | 63,9% | 38 | 633% | 48 78,7
2 14 23% 10 | 164% | 7 11,5% | 0 0%
3 6 9,8% 2 3,3% 3 4,9% 0 0%
4 1 1,6% 0 0% 0 0% 0 0%
+4 6 9,8% 0 0% 0 0% 0 0%
Incorretos 19 | 31,1% 10 16,4% 13 | 21,3% 13 | 21.3%

Através dos resultados apresentados pelas Tabelas e
¢ possivel observar que, ao aumentar a dimensao da feature, os
resultados foram melhorando, levando a um ndmero maior de
caracteres identificados corretamente e 2 um nimero menor de
caracteres identificados incorretamente, para todas as funcdes
de ativagdo.

Analisando as funcdes de ativagcdo, os melhores resultados
foram obtidos com a funcdo sigmoide, seguido pela funcio
de base radial. Ja a funcdo degrau foi a que apresentou os
piores resultados, com uma diferenca bastante considerdvel,
principalmente com relagcdo ao nimero de caracteres identifi-
cados corretamente. Desta forma é possivel observar que, para
o problema proposto, as fungdes sigmoide e de base radial
foram as que tiveram uma maior capacidade de generalizacdo.

Quando comparado com o Tesseract, o nimero de caracteres
identificados corretamente foi bem menor, sendo de 63,9%
para o classificador utilizando a funcdo sigmoide e uma feature
com 129 elementos e 78, 7% com o Tesseract. No entanto, se
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Fig. 8. Placas utilizadas na etapa de treinamento e placas utilizadas na fase de teste, separadas pela linha tracejada.

considerarmos as vezes em que a saida correspondente a letra
correta apresentou o segundo ou o terceiro maior valor de
saida, temos que o classificador utilizando a fun¢do sigmoide
e uma feature com 129 elementos se saiu melhor do que a
ferramenta Tesseract, tendo uma taxa de incorretos inferior.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho de inicia¢do cientifica comparou o uso de
diferentes funcdes de ativacdo em uma rede neural com apenas
uma camada para o problema de OCR. Apesar dos resultados
serem preliminares e terem considerado um nidmero reduzido
de caracteres utilizados na etapa de testes, foi possivel perceber
que as funcdes de ativacdo sigmoide e de base radial apresen-
taram uma capacidade de generalizacdo bem maior quando
comparada com a fun¢do degrau. Além disso observou-se que
ao aumentar a dimensionalidade das features os resultados
apresentaram melhoras significativas. Como perspectivas para
trabalhos futuros estd a utilizacdo de um banco de dados
publico e também na utiliza¢do de outros classificadores como,
por exemplo, redes neurais multicamadas.
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