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Abstract. This paper presents a hybrid MLP-SVM method for cursive
characters recognition. Specialized Support Vector Machines (SVMs) are
introduced to significantly improve the performance of Multilayer Perceptron
(MLP) in the local areas around the surfaces of separation between each pair
of characters in the space of input patterns. This hybrid architecture is based
on the observation that when using MLPs in the task of handwritten
characters recognition, the correct class is almost always one of the two
maximum outputs of the MLP. The second observation is that most of the
errors consist of pairs of classes in which the characters have similarities (e.g.
(U, V), (m, n), (O, Q), among others). Specialized local SVMs are introduced
to detect the correct class among these two classification hypotheses. The
hybrid MLP-SVM  recognizer showed improvement, significant, in
performance in terms of recognition rate compared with an MLP for a task of
character recognition.

Resumo. Este artigo apresenta um método hibrido MLP-SVM para o
reconhecimento de caracteres cursivos. Support Vector Machines (SVMs)
especializados sdo introduzidos para melhorar significativamente o
desempenho da Multilayer Perceptron (MLP) nas dreas locais em torno das
superficies de separagdo entre cada par de caracteres, no espago de padroes
de entrada. Essa arquitetura hibrida é baseada na observag¢do de que ao
utilizar MLPs na tarefa de reconhecimento de caracteres manuscritos, a
classe correta é quase sempre uma das duas saidas maximas da MLP. A
segunda observagdo é que a maioria dos erros consiste em pares de classes
nos quais os caracteres possuem similaridades (ex. (U, V), (m, n), (O, Q),
entre outros). SVMs locais especializados sdo introduzidos para detectar a
classe correta entre estas duas hipoteses de classificacdo. O reconhecedor
hibrido MLP-SVM apresentou melhoria, significativa, no desempenho em
termos de taxa de reconhecimento em comparac¢do com uma MLP para uma
tarefa de reconhecimento de caracteres.

1. Introducao

A escrita manual ¢ uma das formas mais naturais de comunicagdo entre as pessoas,
constatando-se a geracdo de uma grande quantidade de dados manuscritos em papel.
Muitas vezes € necessario processar os dados contidos nestes documentos de forma
automatica, sendo extremamente desejavel, que computadores tenham capacidade de



‘ler’ e interpretar documentos manuscritos. O reconhecimento de caracteres manuscritos
tem sido uma preocupacao da comunidade cientifica [Plamondon et al. 2000]. As
aplicagdes para um sistema que faca tal tipo de reconhecimento sao muitas, podendo
citar leitoras automaticas de cheques bancarios, maquinas automaticas de processamento
de codigos postais, maquinas automaticas para processar qualquer tipo de formulario
preenchido manualmente, entre outros [Aires 2005]. O fato dos caracteres em um
documento estarem na forma manuscrita torna a tarefa de reconhecimento automatica
complexa. Isto ocorre devido as variacdes de estilos existentes na escrita manuscrita, ou
seja, o estilo pessoal de cada escritor, onde para cada escritor a forma de um caractere
pode ser feita de diferentes maneiras e até o0 mesmo escritor pode representar o caractere
de maneiras diferentes [Aires 2005]. Outro problema no reconhecimento de caracteres
manuscritos ¢ a similaridades entre caracteres distintos, por exemplo, U e V, Q e O,
entre outros. Neste artigo, demonstramos a vantagem de utilizar Support Vector
Machines (SVMs) [Vapnik 1999] para melhorar o desempenho de um sistema ICR
(Intelligent Character Recognition ) baseado em redes neurais MLP [Rumelhard et al.
1990]. Na se¢ao 2, ¢ feita uma breve descricao sobre reconhecimento de caracteres e
apontamos os principais problemas da tarefa de reconhecimento de manuscritos. A
secdo 3, descreve a base de dados C-Cube. Na secdo 4, a extragdo de caracteristicas e
alguns resultados sdo brevemente introduzidos. Na Se¢do 5, explicamos a arquitetura
hibrida MLP-SVM. Na secdo 6 os experimentos e os resultados obtidos sdo analisados.
Uma discussao sobre analise de erros ¢ feita na Secdo 7. A conclusdo ¢ dada na secdo
final.

2. Reconhecimento de Caracteres

O reconhecimento de caracteres ¢ algo que vem sendo estudado amplamente pela
comunidade cientifica desde a invengdo do computador [Veloso 1998] e consiste em, a
partir de caracteristicas extraidas de um conjunto de caracteres, separa-los em 10
classes, no caso dos algarismos, ou 26 classes, no caso das letras do alfabeto ocidental.

2.1. Principais Problemas da Tarefa de Reconhecimento de Caracteres

Existem alguns problemas que dificultam a realizacdo do reconhecimento de caracteres.
Pode ocorrer, por exemplo, de uma imagem digitalizada possuir baixa qualidade devido
a algum inconveniente durante o processo de digitalizagdo do documento, sendo
necessario realizar um pré-processamento para a eliminacao de ruidos na imagem. Outro
problema que dificulta esta etapa € a existéncia de caracteres distorcidos, principalmente
se tratando de documentos manuscritos, devido as caracteristicas de caligrafia do
escritor, que pode dificultar inclusive o reconhecimento dos caracteres por uma pessoa.

Pode-se destacar também como um possivel empecilho o fato de um mesmo
documento possuir varios tipos de caracteres diferentes como, por exemplo, letras
maitsculas e mintsculas, nimeros, caracteres especiais, letras gregas utilizadas em
formulas matematicas, entre outros, o que implicaria no desenvolvimento de um sistema
de reconhecimento de caracteres mais generalizado e complexo. Além disto, outra
dificuldade a ser considerada ¢ a semelhanga entre alguns caracteres, como “I” e “J”,
“Q” e “O”, “U” e “V”, entre outros, que pode dificultar a classificacdo dos caracteres
reconhecidos.



O trabalho [Rodrigues et al. 2002] descreve um conjunto de testes através do uso
de um modelo de rede neural MLP, para a avaliagdo de uma técnica de extragdo de
caracteristicas proposta em [Rodrigues et al. 2001] que utiliza como base de dados um
conjunto de letras manuscritas. Em [Rodrigues et al. 2001] foi feita uma avaliagdo desta
técnica, porém a base de dados era composta somente de digitos. Esta técnica foi
desenvolvida principalmente para tratar o problema de reconhecimento de caracteres
manuscritos ¢ ¢ baseada na proje¢ao do contorno da imagem sobre os lados de um
poligono regular construido em torno de cada caractere.

Em [Vamvakas et al. 2010], ¢ apresentado uma metodologia para o
reconhecimento de caracteres manuscritos. A metodologia proposta baseia-se em uma
nova técnica de extragdo de caracteristicas com base na subdivisdo recursiva da imagem
do caractere para que o resultado de sub-imagens em cada iteracdo tenha um nimero
equilibrado (aproximadamente igual) de pixels de primeiro plano (foreground), na
medida em que isso € possivel. Nos experimentos foram utilizadas duas bases de dados
de caracteres manuscritos (CEDAR e CIL), bem como duas bases de dados de digitos
manuscritos (MNIST e CEDAR). A etapa de classificagdo foi realizada utilizando
Support Vector Machine (SVM) com Radial Basis Function (RBF). Os resultados de
reconhecimento para a base de dados CEDAR foi de 94.73% e para a base de dados
MNIST (99.03%).

No artigo [Cruz et al. 2010] ¢ apresentada uma nova abordagem para o
reconhecimento de caracteres cursivos usando multiplos algoritmos de extragdo de
caracteristicas ¢ um classifier ensemble. Varias técnicas de extragao de caracteristicas,
usando diferentes abordagens, sdo extraidas e avaliadas. Duas técnicas, Modified Edge
Maps e Multi Zoning, sdo propostas. Com base nos resultados, uma combinacdo dos
conjuntos de caracteristicas € proposta, a fim de alcangar um alto desempenho de
reconhecimento. Esta combinagdo ¢ motivada pela observagdo de que os conjuntos de
caracteristicas sdo, independentes e complementares. O ensemble ¢ realizado através da
combinagdo das saidas geradas pelo classificador em cada conjunto de caracteristicas
separado. A base de dados utilizada para os experimentos foi a C-Cube e uma rede MLP
de trés camadas, treinada com o Resilient Backpropagation.

Bellili apresentou em seu trabalho [Bellili et al. 2001] um método hibrido MLP-
SVM para o reconhecimento de digitos manuscritos. Essa arquitetura hibrida ¢ baseada
na idéia de que a classe correta para um digito quase sistematicamente pertence as duas
saidas méximas da MLP e que alguns pares de classes de digitos constituem a maioria
das substituicdes da MP (erros). SVMs locais especializados sdo introduzidos para
detectar a classe correta entre estas duas hipdteses de classificagdo. O reconhecedor
hibrido MLP-SVM alcangou uma taxa de reconhecimento de 98.01%, para uma tarefa
real de reconhecimento de codigos postais.

J& no trabalho [Camastra 2007] ¢ apresentado um reconhecedor de caracteres
cursivos que realiza a classifica¢do de caracteres usando SVM e neural gas. O neural gas
¢ usado para verificar se a versdo maiuscula e mintscula de uma determinada letra pode
ser unida em uma uUnica classe ou ndo. Feito isso para cada letra, o reconhecimento de
caracteres ¢ feita usando SVMs. SVMs apresentam melhores resultados, em termos de
taxas de reconhecimento, comparado com outros classificadores neurais, tais como
aprendizagem de quantizacdo vetorial e MLPs. A taxa de reconhecimento das redes



SVMs s3ao as mais elevadas apresentadas na literatura para o reconhecimento de
caracteres cursivos.

Nos trabalhos [Rodrigues et al. 2002] e [Vamvakas et al. 2010], foi observado
uma tendéncia de erro entre letras que possuem similaridades (ex. (B, D), (H, N) e (O,
Q)). Em [Cruz et al. 2010] foi detectado uma elevada taxa de erro em caracteres que
possuem duas formas completamente diferentes de escrita (ex. (a, A) e (f, F) ver figura
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Figura 1. Formas diferentes para a versdo mailscula das letras Ae F.

Sistemas Inteligentes Hibridos (SIH) tem sido amplamente estudado nos ultimos
anos como uma alternativa para aumentar a eficiéncia e precisdo de classificadores
[Goonatilake et al. 1995]. A principal motivagdo para a utilizacdo de SIHs é que uma
unica técnica, por causa de suas limitacdes e/ou deficiéncias, pode ndo ser capaz, por si
s0, resolver um determinado problema. Para isso a combinagdo de varias técnicas pode
levar a uma solug@o mais robusta e eficiente. Neste trabalho nds mostramos que através
da combinagdo de classificadores simples (por exemplo, MLP-SVM) para a tarefa de
reconhecimento de caracteres, podemos alcangar um desempenho melhor em termos de
taxa de reconhecimento, do que técnicas e métodos complexos de dificil treinamento
apresentados na literatura, além de tratar o problema de semelhanca entre letras (por
exemplo, (A, N), (J, S) M, N) (O, Q), entre outros) apontados em [Rodrigues et al.
2002] e [Vamvakas et al. 2010].

3. Base de Dados C-CUBE

A base de dados C-Cube ¢ uma base publica disponivel para download no site Cursive
Character Challenge (http://ccc.idiap.ch). A base de dados consiste de 57.293 imagens,
incluindo letras maiusculas ¢ minusculas, manualmente extraida do CEDAR e United
States Post Service (USPS) databases. Como reportado por Camastra [Camastra et al.
2006], esta base de dados apresenta trés vantagens:

1. A base de dados ja estd dividida em conjuntos de treinamento e teste, assim 0s
resultados de diferentes pesquisadores podem ser comparados rigorosamente;

2. A base de dados ndo contém apenas imagens, mas também seus vetores de
caracteristicas extraidos utilizando o algoritmo proposto por Camastra [Camastra
2007];

3. Os resultados obtidos usando os métodos do estado da arte ainda deixam espaco
significativo para melhorias significativas.

A base de dados ¢ dividida em 38.160 (22.274 letras minusculas e 15.886 letras
maiusculas) imagens para treinamento e 19.133 (11.161 letras minusculas e 7.972 letras
maiusculas) imagens para teste. Todas as imagens binarias e com tamanho variadvel.
Para cada imagem, informagdes sdo fornecidas como a distdncia a base e a linha
superior, a distancia do extremo superior da linha base e a distancia do extremo inferior



da linha base. O numero de exemplos para cada classe ¢ varidvel e foram selecionados
de acordo com sua frequéncia em documentos extraidos do conjunto de dados do
CEDAR e USPS. Nas figuras 2 e 3 sao apresentadas a distribuicao das letras nas versoes
minusculas e maiasculas, respectivamente. Pode-se observar que ha uma grande
diferenga no nimero de padrdes entre as letras.

3000 -
§2(!:'0
£ 2500} £
3 k]
2 £ 1500
= £
- -
& 3
g i
Slsm £ 1000
[=] [=]
5 5
4 1000} g
3 =z
= 500
500+
0 0

abcdelfghi jEKImnopagtrsituvywixy?Z ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXY Z
Letter Letier
Figura 2. Distribuicao de letras minusculas Figura 3. Distribuicao de letras maiusculas
na Base de Dados C-Cube. na Base de Dados C-Cube.

Thornton [Thornton et al. 2009] observou, através de engenharia reversa, que os
arquivos de imagem (test.chr e training.chr) ndo correspondem aos vetores de
caracteristicas (test.vec e training.vec) disponivel no site da C-Cube. Os vetores de
caracteristicas sdo de uma diferente parte da base de dados (ou seja, algumas imagens
estdo no conjunto de treinamento em uma parte € no conjunto de teste em outra). Por
esta razdo Thornton [Thornton et al. 2009] denominou os arquivos dos vetores de
caracteristicas da base de dados (training.vec and test.vec) como Split A e os arquivos
de imagens da base de dados (test.chr and training.chr) como Split B. Foi também
provado que a Split B consiste em uma divisdo mais dificil da base de dados, com
resultados em torno de 3 pontos percentuais menor quando comparado com a Split A.

Neste trabalho apenas o Split B foi utilizado para os experimentos, porque 0s
arquivos de imagem do Split A ndo estdo disponiveis para download.

4. Extracao de Caracteristicas

A fase de extragdo de caracteristicas pode ser definida como a extragdo das informagdes
mais importantes e discriminantes para realizar a classificagdo para uma determinada
tarefa [Devijver et al. 1982]. Existem varias técnicas de extracdo de caracteristicas e
autores sugerem que sua escolha pode ser considerada o fator mais importante para
alcancar taxas de alta precisao [Trier et al. 1995].

Em [Cruz et al. 2010] dois experimentos diferentes foram feitos (todos os
experimentos foram realizados utilizando uma MLP de trés camadas treinada com o
algoritmo Resilient Backpropagation [Riedmiller et al. 1993]): Primeiro, dividindo o
conjunto de dados com letras maitsculas e mintisculas e outro experimento com ambos
0S Casos.

Os resultados de classificacdo para os casos separados e juntos sao apresentados
nas tabelas 1 e 2, respectivamente. Os resultados sdo ordenados pelas taxas de
reconhecimento. A proposta de modificagdo do algoritmo Edge Maps apresentou o



melhor resultado global. A maioria dos conjuntos de caracteristicas apresentou melhor
precisdo para as letras maiusculas, com excecao do método proposto por Camastra que
apresentou melhor desempenho para letras mintusculas. Este conjunto de caracteristicas
também apresentou a melhor precisao (84,37%) para as letras minusculas. Pode ser visto
que os métodos baseados em gradientes e o modified edge maps apresentaram os
melhores resultado. Esses métodos tém em comum o uso da informacgao direcional.
Camastra 34D feature set também usa recursos de caracteristicas direcionais.

Tabela 1. Taxa de

reconhecimento pelo conjunto de Tabela 2. Taxa de
caracteristicas para letras reconhecimento pelo conjunto
mailsculas e minudsculas de caracteristicas para ambos
separadas [Cruz et al. 2010]. 0s casos [Cruz et al. 2010].
. No. Maiusculo L o . No. Taxa de
Método Nodos (%) Mindsculo (%) Método Nodos Reconecimento (%)
Edge 490 86.52 81.13 Edge 490 82.49
B@znagy 490 86.35 79.89 Binary Grad. 490 81.46
rad.
MAT Grad. 300 85.77 79.22 MAT Grad. 300 80.83
i Median Grad. 360 79.96
Median 360 85.10 79.48
Grad. CAMASTRA 400 20,97
CAMASTR 449 79.63 84.37 34D
A 34D Zoning 450 78.60
Zoning 450 84.46 78.07 Structural 320 77.07
Structu-r'al 320 81.94 77.70 Concavities 530 74.90
Concavities 530 73.35 81.89 Projections 500 73.85
Projections 500 71.73 79.90

5. Uma Arquitetura Hibrida Combinando MLP-SVM

Um dos problemas que dificultam a tarefa de reconhecimento de caracteres manuscritos,
¢ a similaridade entre caracteres distintos, (por exemplo, U e V, Q e O, entre outros)
causando confusdes no momento de classificar tais padrdes. A figura 4 apresenta
algumas similaridades entre caracteres. Esta observacdo motiva a busca por um método
adequado que pode detectar a classificagdo correta entre padrdoes de maior confusdo
tendo um nivel de confianga médxima na decisdo de classificagio. Uma vez que a
decisdao da MLP ¢ feita, o problema ¢ escolher a classe certa entre duas hipoteses de
classificag@o. Desta forma, a escolha resulta em um problema binario, considerando que
estudos realizados por [Bellili et al. 2001] identificaram que em problemas de
reconhecimento de caracteres a resposta certa, na maioria dos casos, esta entre as duas
primeiras saidas da MLP.

Um dos métodos mais eficazes para resolver um problema de classificagao
binaria, com a maxima confianc¢a na decisao, ¢ a introdu¢ao de SVMs. A eficacia desses
métodos ¢ devido a sua capacidade em construir um hiperplano de separagdo 6timo
entre os exemplos de duas classes diferentes. A margem de separagdo entre estes
exemplos ¢ maxima.
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Figura 4. Similaridade entre caracteres distintos.

Esta combinac¢ao de métodos resulta na especializacdo de SVMs nas areas locais
ao redor da superficie de separagdo entre cada par de caracteres que constituem a
maioria dos erros da MLP (confusdes). Assim, serdo introduzidos SVMs apenas para os
pares de classes que constituem as maiores confusdes da MLP. O modelo hibrido MLP-
SVM ¢ mostrado na figura 5.
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Figura 5. Modelo hibrido ML-SVM: Um padrao € apresentado a MLP. Se a saida
classificada pela rede MLP faz parte das classes de confuséao, esta saida é
apresentada ao SVM especialista para detectar a classe correta para a
classificacéo destas duas hipoteses.

Em [Bellili et al. 2001] a arquitetura MLP+SVM foi usada para classificar
digitos (0...9). Neste trabalho avaliamos essa arquitetura para uma tarefa de classifica¢do
de maior complexidade, que foi a classificacdo de caracteres cursivos com 26 padroes
para cada caso (maitsculo/minusculo) e 39 padrdes para o caso maiusculo+mintsculo e
foram obtidos resultados satisfatorios. A preocupacgdo principal de [Bellili et al. 2001]
foi em observar as duas saidas da rede com maior ativagdo, para analisar se a resposta
estava correta. No trabalho proposto, nos preocupamos em avaliar a matriz de confusao
e obter quais os pares de caracteres com maior indice de confusdo e treinarmos SVMs
especialistas nestas classes (conforme Figura 6).

6. Experimentos e Resultados

6.1. Processo de treinamento MLP

Todos os experimentos foram realizados utilizando uma MLP com trés camadas (uma
camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida) e treinada com o
algoritmo Resilient Backpropagation (RProp) [Riedmiller et al. 1993]. O algoritmo
RProp foi escolhido porque apresentou convergéncia mais rapida e melhores resultados
para este problema, quando comparado ao Backpropagation convencional. Os valores
dos pesos foram ajustados baseando-se no erro do resultado obtido com o resultado
esperado da rede. A medida de erro utilizada foi o SSE (soma dos erros quadraticos).



Com isso espera-se que a cada iteragdo o erro decresga. O treinamento ¢ finalizado
quando o erro do conjunto de validagdo crescer por cinco iteragdes seguidas ou até a
milésima iteracao, sendo estes os critérios de parada utilizados.

A arquitetura da rede MLP usada para todos os casos (maitsculo, mintsculo e
maiusculo+minusculo) foi a seguinte:

e Uma camada de entrada contendo 34 neurdnios, referente ao numero de
caracteristicas extraidas de cada caractere usando o algoritmo proposto por
Camastra [Camastra 2007];

e Uma camada escondida contendo a seguinte quantidade de neuronios para cada
caso: 530 nodos para o caso maiusculo, 450 nodos para o caso minusculo ¢ 400
nodos para o caso maiusculo+minisculo. A quantidade de nodos na camada
escondida para cada caso, foi baseada em testes preliminares para verificar a
melhor configuracdo para a resolugdo do problema;

e Uma camada de saida contendo 26 neurdnios para os casos maiusculo e
minusculo (“A” a “Z” e “a” a “z” respectivamente) ¢ 39 neurdnios para o caso
maitsculo + minusculo ((A, B, C+c, D, E, F+f, G, H, I, J+j, K+k, L, M+m, N+n,
O+o, P, Q,R, S, T, U+u, V+v, W+w, X+x, Y+y, Z+z) + (a, b,d, e, g, h, 1, 1, p, q,

1, s, t)).

Dois diferentes experimentos foram realizados: Primeiro dividindo os casos
maiusculos e minusculos, € outro experimento com ambos os casos. Para este ultimo,
como algumas letras apresentam a mesma forma em ambas as versdes mailsculas e
minusculas, elas foram agrupadas em uma unica classe (c, X, 0, w, y, z, m, k, u, j, n, f,
v). Camastra [Camastra 2007] utilizou uma andlise de cluster para verificar se as versdes
maiusculas e minusculas das mesmas letras tém formas similares. As letras (c, x, 0, W,
y, z, m, k, u, j, n, f, v) apresentaram maior similaridade entre as duas versdes e foram
agrupadas em uma Unica classe. Os resultados para os casos separados e juntos sdo
apresentados nas tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Taxa de

reconhecimento para letras Tabela 4. Taxa de
mailsculas e mindsculas reconhecimento para ambos os
separadas. casos.
N° de Taxa de NC de Taxa de
Classificador Caso reconhecimento  Classificador Caso reconhecimento
nodos nodos
(%) (%)
MLP 530 Maitsculo 86.83 Maitsculo
o MLP 400 + 82.18
MLP 450 Minusculo 82.12 Mintsculo

6.2. Analise de Confusao

Com as redes MLP treinadas para cada caso (maitsculo, mintsculo e
maitsculo+minusculo) foram geradas as suas matrizes de confusdo, (A figura 6 ilustra a
parte referente as maiores confusdes ocorridas nos experimentos com letras maitsculas.
Devido a grande quantidade de classes, 26 classes para o caso maitusculo/minusculo e 39
classes para o casso maiusculo + minusculo, ¢ inviavel exibir as matrizes de confusdo
completa para todos os casos) para que se possam analisar os pares de caracteres os
quais a rede obteve maior niimero de confusao.
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Figura 6. Parte da matriz de confusao referente as maiores confusdes ocorridas
nos experimentos com letras maiusculas.

6.3. Processo de treinamento SVM

Nos diferentes SVMs derivados dos pares de classes (EX. (U, V), (m, n), (N, n), entre
outras) que constituem a maioria das confusdes da MLP, como mostra a figura 6,
diferentes funcdes de kernel (linear, polynomial and RBF) foram testadas e os melhores
desempenhos foram obtidos pelos SVMs treinados com a fun¢do de kernel RBF.

6.4. Arquitetura Hibrida MLP-SVM

Baseado nas matrizes de confusdo analisadas, a arquitetura hibrida para cada caso foi
construida da seguinte forma:

e (Caso maiasculo: 1 MLP + 21 SVMs;
e (Caso minusculo: 1 MLP + 32 SVMs;
e (Caso maiusculo+minusculo: 1 MLP + 33 SVMs.

A escolha dos pares de classes foi baseada na quantidade de erros tomando como
valor minimo 10% do tamanho do conjunto de teste.

A tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelo nosso reconhecedor hibrido
MLP-SVM.

Tabela 5. Resultados obtidos pelo reconhecedor MLP-SVM.

Caso MLP (%) SVM+MLP (%) Melhoria (%0)
Maitsculo 86.83 90.48 3.65
Minusculo 82.12 88.84 6.72
Maitsculo

+ 82.18 87.12 4,94
Minusculo

Pode-se observar que todos os resultados obtidos pelo nosso método apresentou
um ganho significativo quando comparado com qualquer par (extracdo de
caracteristicas, classificador) expostos nas tabelas 1 e 2 (as comparagdes realizadas com
outros trabalhos tem que levar em consideragdo que os experimentos, apesar de serem



realizados com as mesmas bases de dados podem ndo ter sido realizados sobre as
mesmas condigdes, visto que foram conduzidos em momentos diferentes e por
pesquisadores diferentes). Vale ressaltar a simplicidade, a velocidade de treinamento e o
baixo custo computacional do método, comparado com técnicas de extracdo de
caracteristicas mais complexas [Trier et al. 1995] que exigem, na maioria dos casos,
custo computacional elevado e maior tempo de treinamento.

Os melhores resultados obtidos nos ultimos anos, para a base de dados C-Cube,
sdao apresentados na Tabela 6. O reconhecedor hibrido MLP-SVM proposto superou
todos os resultados anteriores sobre o Split B da base de dados por uma boa margem. Os
resultados usando o Split A nao foram comparados, pois as imagens dos caracteres desta
versdao da base de dados ndo estdo disponiveis no site. Também ¢ importante observar
que todos os melhores resultados do passado sdo baseados em modelos mais complexos,
que levam mais tempo para serem treinados e t€m alto custo computacional. Assim,
provamos que usando uma técnica de extracdo de caracteristicas simples combinada
com um método hibrido formado por dois classificadores simples (MLP-SVM), temos
as principais vantagens:

1. Processo de treinamento rapido: Em métodos de alta complexidade, que
apresentam uma convergéncia lenta, o processo de treinamento pode parar em
regides de minimo local onde os gradientes sdo nulos;

2. Baixo custo computacional: Métodos complexos, por sua vez, apresentam
calculos de alta complexidade, que podem causar perda de eficiéncia do sistema;

3. Melhores resultados do que os obtidos por modelos de alta complexidade
apresentados na tabela 6.
Tabela 6. Taxas de Reconhecimento para a base de dados C-Cube. RBF

= Radial Basis Network, HVQ = Hierarchical Vector Quantization, MDF =
Modified Directional Features, SVM = SVM with Radial Basis Kernel.

Algoritmo Taxa de Reconhecimento (%)
HVQ-32 [Thornton et al. 2008] 84.72
HVQ-16 [Thornton et al. 2008] 85.58
MDF-RBF [Thornton et al. 2009] 80.92
34D-RBF [Thornton et al. 2009] 84.27
MDF-SVM [Thornton et al. 2009] 83.60
34D-SVM + Neural GAS [Camastra 2007] 86.20
34D-MLP [Camastra 2007] 71.42
Método proposto 87.12

7. Analise de Erros

Alguns dos caracteres com as maiores taxas de erro sao apresentados na tabela 7. Esses
caracteres (g, p, V, Z ¢ Q), sdo os que apresentam poucos padroes em toda a base de
dados como ¢ mostrado nas figuras 2 e 3. A rede pode nao aprender a classificar esses
padrdes por causa do numero de padrdes desequilibrado entre as diferentes classes. Isso
pode explicar a alta taxa de erros para essas letras. Para o caractere p, que € o caractere
com o menor numero de imagens na base de dados, existem apenas 9 imagens no
conjunto de treinamento ¢ 4 imagens no conjunto de teste. Todas as 4 imagens de teste



deste caractere foram classificadas erroneamente devido ao baixo niimero de amostras
na base de dados. Para resolver este problema, uma possivel solucdo ¢ criar novos
padrdes, para as classes desequilibrada, com algumas abordagens que sao amplamente
utilizadas no reconhecimento de digitos manuscritos como elastic distortions [Simard et
al. 2003], [Ranzato et al. 2008] e affine transformations [Lauer et al. 2007].

Tabela 7. Caracteres com as maiores taxas de erro.

No. de padrdes no conjunto

Letra No. Erros de teste (%)
g 39 130 30.00
p 4 4 100.00
v 35 67 52.23
z 5 9 64.43
Q 7 18 38.88

8. Conclusoes

Neste artigo, um método para aumentar as taxas de reconhecimento de caracteres
manuscritos combinando MLP+SVM ¢ proposto. Os experimentos demonstraram que a
combinagdo das redes MLPs com SVMs especialistas em pares de classes que
constituem as maiores confusdes da MLP, apresentam melhoria no desempenho em
termos de taxa de reconhecimento. Os resultados mostram que houve melhoria, de
3,65% a 6,72%, na taxa de reconhecimento para todos os casos testados (maiusculo,
minusculo e maiusculo+mintsculo).

Como proposta para trabalho futuro, pretende-se utilizar diferentes técnicas de
extracdo de caracteristicas combinados com classifier ensemble em nosso sistema
hibrido MLP-SVM, tendo como motivagdo conseguir melhores taxas de reconhecimento
para o reconhecedor.

Agradecimento

Este trabalho foi apoiado pela FACEPE - Fundagdo de Amparo a Ciéncia e Tecnologia
do Estado de Pernambuco.

Referéncias

Aires, S. B. K., Reconhecimento de caracteres manuscritos baseados em regides perceptivas.
Dissertagdo de Mestrado. Pontificia Universidade Catélica do Parana. Curitiba. 2005.

Bellili, A., Gilloux, M., and Gallinari, P., "An Hybrid MLP-SVM Handwritten Digit Recognizer,"
icdar, pp.0028, Sixth International Conference on Document Analysis and Recognition
(ICDAR'01), 2001.

Camastra, F., “A svm-based cursive character recognizer,”’Pattern Recognition, vol. 40, no. 12, pp.
3721-3727, 2007.

Camastra, F., Spinetti, M., and Vinciarelli, A., “Offline cursive character challenge: a new
benchmark for machine learning and pattern recognition algorithms.,” Proceedings of the 18th
International Conference on Pattern Recognition, pp. 913-916, 2006.

Cruz, R. M. O., Cavalcanti, G. D. C. and Ren, T. I., “An Ensemble Classifier For Offline Cursive
Character Recognition Using Multiple Feature Extraction Techniques”; IEEE International Joint
Conference on Neural Networks (IICNN), Barcelona, p. 744-751, 2010.



Goonatilake, S. and Khebabal, S. (Eds.). Intelligent Hybrid Systems, vol. 1. John Wiley and Sons,
1995.

Haykin, S. Neural Networks - A Comprehensive Foundation. [S.1.]: Prentice Hall, 1996.

Ho, T. K., Hull, J. J., Srihari, S.N. (1994) Decision Combination in Multiple Classifier Systems.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 16(1):66-75.

Lauer, F., Suen, C. Y., and Bloch, G., “A trainable feature extractor for handwritten digit
recognition,” Pattern Recognition, vol. 40, no. 6, pp. 1816—1824, 2007.

Nadal, C., Legault, R., Suen, C. Y. (1990) Complementary Algorithms for the Recognition of
Totally Unconstrained Handwritten Numerals. In: Proceedings of the tenth International
Conference on Pattern Recognition 1990. Atlantic City, NJ, USA, pp 443—449.

Plamondon, R. and Srihari, S. N., "On-Line and Off-Line Handwriting Recognition: A
Comprehensive Survey," IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
vol.22, p. p. 63-84, 2000.

Ranzato, M., Boureau, Y., and LeCun, Y., “Sparse feature learning for deep belief networks,”
Advances in Neural Information Processing Systems, pp. 1185-1192, 2008.

Riedmiller, M. and Braun, H., “A direct adaptive method for faster backpropagation learning: The
rprop algorithm,” Proceedings of the IEEE International Conference on Neural Networks, pp.
586-591, 1993.

Rodrigues, R. J., Kupac, G. V., Thomé¢, A. C. G.; “Character Feature Extraction Using Polygonal
Projection Sweep (Contour Detection)”, IWANN2001, Granade - Spain, June 13 a 15, LINCS,
2001, pp 687-695, 2001.

Rodrigues, R. J., Silva, E., Thomé, A. C. G., “Extragdo de Caracteristicas para o Reconhecimento de
Letras Manuscritas”, V Simpo6sio Brasileiro de Automagdo Inteligente - V SBAI, Canela,
novembro de 2002.

Rodrigues, R. J., Silva, E., Thomé, A. C. G., “Feature Extraction Using Contour Projection”; 5th
World Multiconference on Systemics, Cybernetics and Informatics SCI2001 — Orlando — USA,
July 22 - 25.

Rumelhard, D.E. and Weigend, S.A., "Predicting the Future: A Connectionist Approach",
International Journal of Neural Systems, pp. 193-209, 1990.

Simard, P. Y., Steinkraus, D., and Platt, J. C., “Best practices for convolutional neural networks
applied to visual document analysis,” International Conference on Document Analysis and
Recognition, vol. 2, pp. 958-963, 2003.

Thornton, J., Blumenstein, M., Nguyen, V., and Hine, T., “Offline cursive character recognition: A
state-of-the-art comparison,” 14th Conference of the International Graphonomics Society, 2009.

Thornton, J., Blumenstein, M., Nguyen, V., and Hine, T., “Offline cursive character recognition: A
state-of-the-art comparison,”14th Conference of the International Graphonomics Society, 2009.

Thornton, J., Faichney, J., Blumenstein, M., and Hine, T., “Character recognition using hierarchical
vector quantization and temporal pooling,” Proceedings of the 21st Australasian Joint
Conference on Artificial Intelligence, pp. 562572, 2008.

Trier, O. D., Jain, A. K., and Taxt, T., “Feature extraction methods for character recognition: A
survey,” Pattern Recognition, vol. 29, no. 4, pp. 641-662, 1995.

Vamvakas, G., Gatos, B., Perantonis, S. J., "Handwritten character recognition through two-stage
foreground sub-sampling"; Pattern Recognition 43 (2010) 2807-2816.

Vapnik, V. N., “An overview of statistical learning theory”’; IEEE Trans. on Neural Networks,
10(5):988-999, 1999.

Veloso, L. R., “Reconhecimento de Caracteres Numéricos Manuscritos.” Dissertacdo de Mestrado,
Universidade Federal da Paraiba, Campina Grande, 1998.

Woods, K., Jr, W. P. K., and Bowyer, K.. Combination of multiple classifiers using local accuracy
estimates. IEEE Trans. on PAMI, 19(4):405—410, 1997.



