1= (’\ UPE - POLI
==t ClcoMp
mL’ Engenharia de Computagég

GRADUAGA

RECONHECIMENTO OFFLINE DE
ESCRITA CURSIVA USANDO REDES
NEURAIS RECORRENTES
MULTIDIMENSIONAIS

Trabalho de Conclusao de Curso

Engenharia de Computacéo

Saulo Cadete Santos Machado
Orientador: Prof. Dr. Byron Leite Dantas Bezerra

ddd

&



Universidade de Pernambuco
Escola Politécnica de Pernambuco
Graduacao em Engenharia de Computacéao

SAULO CADETE SANTOS MACHADO

RECONHECIMENTO OFFLINE DE
ESCRITA CURSIVA USANDO REDES
NEURAIS RECORRENTES
MULTIDIMENSIONAIS

Monografia apresentada como requisito parcial para obtencao do diploma de Bacharel em
Engenharia de Computacéo pela Escola Politécnica de Pernambuco — Universidade de Pernambuco.

Recife, Maio de 2011.



De acordo

Recife

Prof. Dr. Byron Leite Dantas Bezerra



Dedico este trabalho a meu avé materno, Joel José dos Santos, que muito se
orgulharia ao testemunhar primeira graduacgéo de seus netos.



Agradecimentos

Agradeco a Deus por permitir que eu chegasse a este momento marcante de minha

vida e a meus pais que tanto investiram em minha educacéo.
Também registro meus agradecimentos para:

e Meus amigos que sempre me motivaram;

e Professores da graduacao de Engenharia de Computacao da UPE que
se esforcam para criar um curso cada vez melhor para seus alunos;

e Meus colegas de trabalho que colaboraram para a compreensao
técnica e tedrica necessaria para a realizacao deste trabalho;

e A empresa Stefanini Document Solutions por ter permitido usar a base
de imagens de meses em cheques bancarios nos experimentos.

A todos que acreditaram em meu esforco, meu muito obrigado.



Resumo

O reconhecimento offline de escrita cursiva é um desafio motivado pela grande
quantidade de informagBes que existe e que ainda é produzida em papel. A
capacidade de memorizar informacdes contextuais dinamicamente faz das redes
neurais recorrentes excelentes solucbes para esse problema. Algumas melhorias
nessa arquitetura deram origem a considerada estado da arte para reconhecimento
de escrita cursiva, a arquitetura Multidimensional Long Short-Term Memory. Neste
trabalho foi criada uma biblioteca que redne as funcionalidades de treinamento e
classificacdo para redes dessa arquitetura. Seu principal objetivo € facilitar o uso e a
integracdo. Também foi analisado o impacto usar imagens com resolucdes
diferentes para treinamento e classificacdo. Os resultados comprovaram a eficiéncia
do biblioteca criada e permitiram identificar a que parametros do treinamento afetam
sua robustez. E possivel dar continuidade a este trabalho focando tanto na aplicacéo

criada quanto na analise.
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Abstract

Offline handwriting recognition is a challenge motivated by the huge amount of
information that exists and still being produced in paper. The ability to dynamically
store context information make the recurrent neural networks excellent solutions for
this problem. Some enhancements in the architecture of these networks created the
one considered state of art for handwriting recognition, the Multidimensional Long
Short-Term Memory architecture. A library was created in this work that includes the
training and classification functionality for networks of that architecture. /t's mail
objective is to make the use and integration of easier. The impact of using different
image resolutions for training and classification was also analyzed. The results
proved the efficiency of the created library and allowed to identify that training
parameters affects its robustness. /t’s possible to continue this work focusing both in

the application and in the analysis.
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Capitulo 1 Introdugéo

Capitulo 1

Introducao

Apesar da facilidade do acesso a informacbes em midia eletrdnica € impossivel
ignorar a quantidade de informagbes em papel. S&o formularios, memorandos,
cartas, requerimentos, cheques e muitos outros documentos. Para que eles sejam
transcritos manualmente em conteddo eletrénico é necessario muito tempo e esfor¢o
em tarefas pouco produtivas. Para solucionar este problema séo utilizados sistemas

computacionais inteligentes capazes de reconhecer o contetdo dos documentos.

O reconhecimento de manuscritos € uma tarefa que envolve Vvisdo
computacional e o aprendizado de sequéncias. A visdo computacional € responsavel
por extrair as principais caracteristicas das imagens que sdo apresentadas em série
para compor o aprendizado sequencial. Na maioria dos sistemas essas etapas sao
tratadas separadamente. A Rede Neural Recorrente Multidimensional, MDRNN
(Multi-dimensional Recurrent Neural Network) [4], solucdo utilizada neste trabalho,

atua nesses dois momentos.

Este trabalho teve duas principais abordagens. A primeira foi a criacdo de
uma biblioteca que inclui funcionalidades de treinamento e classificacdo de
MDRNNs. A segunda abordagem foi avaliar, através de resultados obtidos com o
uso desta biblioteca, a influéncia de alguns fatores sobre a qualidade de

classificacdo. Para isso foram realizados testes em um cenario de uso real.

A biblioteca criada atua tornando transparente ao usuario as operacdes
realizadas para treinamento e classificagcdo. Ela facilita tanto a demonstragéo quanto
a integracdo da solucdo para reconhecimento de escrita cursiva através de
MDRNNSs.

Para os experimentos foram classificadas imagens de meses em cheques
bancarios brasileiros. Eles permitiram identificar importantes caracteristicas do
algoritmo estudado. Redes treinadas com parametros diferentes sofreram o0s

impactos também diferentes.
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Capitulo 1 Introdugéo

Foi possivel identificar que um tipo de treinamento € mais adequado quando
h& mudancas na resolucdo das imagens para treinamento e classificacdo. Em
contrapartida, este ndo classifica tdo bem quando comparado ao outro tipo de

treinamento quando a resolucdo € mantida a mesma.

1.1 Motivacao

Apesar da constante evolugdo de tecnologias voltadas para o gerenciamento
eletrbnico de documentos, a quantidade de informacdes que ainda existe e que
ainda é produzida “em papel” é incomensuravel. Em muitos casos a informacgéo que
se quer obter destes documentos estd escrita cursivamente’. Transpor essa
informacdo para um meio eletrdbnico manualmente € um trabalho pouco produtivo e
custoso que envolve pessoas, muitas vezes pouco preparadas para 0 uso de

ferramentas especializadas, como editores de texto. [1]

A busca por solu¢des para o reconhecimento automatico de escrita cursiva
nao é recente. A principal dificuldade é a variedade de escritas possiveis, ja que a
maneira de escrever difere entre as pessoas e sofre influéncia de fatores como
pressdo e velocidade usados na caneta, tipo de caneta, tipo de papel, e até fatores
emocionais. O problema é ainda mais complexo quando a Unica informacao que o
sistema tem disponivel é a imagem. Este caso é chamado de reconhecimento

offline.

As MDRNNSs séo o estado da arte para reconhecimendo de escrita cursiva.
No artigo em que foi proposto o algoritmo estudado neste trabalho [5], foi feita a
comparacdo com solucdes classicas como as baseadas em Modelo Oculto de
Markov (Hidden Markov Model). Os experimentos foram feitos com imagens de
escrita cusiva arabe, e embora os autores ndo conhecessem nada sobre a lingua,
obtiveram os melhores resultados. Mesmo com essa prova da capacidade de

generalizacdo das MDRNNs, € muito importante avaliar seu desempenho para

reconhecimento de escrita cursiva em cenarios de uso reais.

! Escrita cursiva é o estilo de escrita & mao voltada para escrita agil.
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Capitulo 1 Introdugéo

A possibilidade de usar a capacidade das MDRNN sem a necessidade de
conhecer sua implementacdo aumentaria 0s casos em que poderiam ser aplicados.
A solucdo criada poderia ser integrada a quaisquer outros sistemas sem que 0

usuario precisasse antes compreender o seu funcionamento.

1.2 Objetivos e Metas

7

O principal objetivo deste trabalho é avaliar a eficiéncia do uso de MDRNN para
reconhecimento offline de escrita cursiva em cenarios de uso reais. Para isso
pretende oferecer uma interface que facilite sua integracdo e uso e analisar a
influéncia de mudancas na resolucdo das imagens na qualidade de sua
classificacdo. Foram tracados os objetivos especificos:

e Realizar modificagBes necessarias no codigo publicado [3] para facilitar
a integracédo de suas funcionalidades;

e Desenvolver moédulo de pré-processamento que, a partir de uma
imagem ou conjunto de imagens, prepara a entrada para treinamento
ou classificacdo usando a MDRNN;

e Integrar modulo de pré-processamento ao cédigo modificado da
MDRNN;

e Testar o sistema para reconhecimento de imagens de escrita cursiva
de meses do ano em cheques brasileiros com varia¢éo na resolucao;

e Analisar resultados para validar o sistema proposto.

1.3 Estrutura do Documento
Os 5 capitulos que compdem este trabalho serdo resumidos a seguir.
e Capitulo 1: Introducéo

Conteldo introdutério do trabalho. Neste capitulo serdo explicados o0s
problemas que o trabalho visa solucionar, as principais motivacbes para sua

realizacdo e os objetivos tracados para alcancar o resultado esperado.

e Capitulo 2: Fundamentacgao Teodrica

Saulo Cadete Santos Machado 10



Capitulo 1 Introdugéo

Referencial tedrico necessario para a compreensao do trabalho. Sao
explicados conceitos de Redes Neurais, Redes Neurais Recorrentes, Long Short
Term Memory, Multidimensionalidade e Multidirecionalidade. Também séo descritos

0s principais pontos do funcionamento do cédigo usado no trabalho.
e Capitulo 3: Reconhecimento de Escrita Cursiva

Neste capitulo € descrita a estratégia utilizada para o desenvolvimento do
modulo de pré-processamento, para a realizacdo das modificagdes no caodigo
original da MDRNN e para a integracdo que deu origem ao sistema proposto.
Também ¢é apresentada a abordagem utilizada para analisar a qualidade da

classificacdo das redes criadas e os fatores que a influenciaram.
e Capitulo 4: Experimentos e Resultados

Este capitulo expbe e descreve o0s experimentos e discute os resultados

obtidos pela utilizacdo do sistema proposto em cendrios de uso reais.
e Capitulo 5: Conclusdes e Trabalhos Futuros

Sao apresentadas as conclusdes feitas a partir da analise dos resultados
obtidos e as contribuicbes do trabalho. Também sé&o sugeridos trabalhos futuros que

melhorem o que foi alcangado.
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Capitulo 2 Fundamentacéo Tedrica

Capitulo 2

Fundamentacéao Teodrica

Neste capitulo serdo apresentados 0s conceitos basicos necessarios para
compreender este trabalho. Serdo descritos conceitos de Rotulamento
Supervisionado de Sequéncias, do inglés Supervised Sequence Labelling, Redes

Neurais, Redes Neurais Recorrentes e Long Short Term Memory.

2.1 Rotulamento Supervisionado de
Sequéncias

Primeiramente é importante compreender a tarefa que o sistema visa desempenhar.

O Rotulamento Supervisionado de Sequéncias é um problema de aprendizado

supervisionado em que o sistema deve classificar exemplos que sdo apresentados a

ele de acordo com o conhecimento que foi previamente construido. Esses conceitos

séo detalhados a seguir.

Aprendizado supervisionado é o nome dado ao aprendizado de maquina
guando um conjunto de exemplos de entrada e suas respectivas respostas séo
apresentados ao sistema. [8] Em outras palavras, para treinar o sistema sao
apresentados pares entrada-resposta. O aprendizado supervisionado é diferente do
aprendizado por refor¢o, quando é apresentado um valor que indica o grau de acerto
ou erro; e do aprendizado néo supervisionado, em que nenhum sinal é fornecido e o

algoritmo tenta descobrir sozinho a estrutura dos dados. [2]

Em aprendizado de maquina, rotulamento de sequéncias engloba as tarefas
em que sequéncias de dados sdo transcritos em sequéncias de rotulos. Quando
fornecidas para um algoritmo de treinamento supervisionado uma sequéncia de
dados como entrada e suas transcricdbes como alvo, tem-se o rotulamento

supervisionado de sequéncias. [2]

Saulo Cadete Santos Machado 12



Capitulo 2 Fundamentacéo Tedrica

A principal diferengca desse problema para os demais, tradicionalmente
solucionados com classificacdo de padrdes supervisionada, é que 0s elementos
individuais dos dados n&o podem ser interpretados como independentes e
identicamente distribuidos. Tanto os dados de entrada quanto os rétulos formam
sequéncias fortemente correlacionadas. [2] No reconhecimento de escrita cursiva,
por exemplo, um caractere escrito no meio de uma palavra foi produzido sofrendo

influéncia do tracado anterior e atua sobre o caractere seguinte.

Para uma descricdo formal de rotulamento supervisionado de sequéncias é

necessario fazer algumas consideragdes:

e As sequéncias x de vetores de tamanho fixo e valores reais sdo as entradas;

e As sequéncias z de rotulos discretos definidos a partir de um alfabeto finito L
séo as respostas;

e Os pares entrada-resposta (x,z) sdo independentemente e identicamente
distribuidos (0 que nem sempre € verdade, como quando as sequéncias de
entrada representam manuscritos ou um didlogo falado. Apesar disso, essa
consideracdo € aceitavel contanto que os limites da sequéncia sejam
escolhidos cautelosamente);

e O espaco das entradas X = (R™) é o conjunto de todas as sequéncias de
vetores de valores reais de tamanho M;

e O espaco de respostas Z =L* € o conjunto de todas as sequéncias do
alfabeto finito L de rotulos. Assim, L* representa sequéncias de rotulos;

e S é um conjunto de exemplos de treinamento originados independentemente
a partir de uma distribuicdo Dy5. Cada um de seus elementos € um par de
sequéncias (x, z);

e As sequéncias de alvos sdo, no maximo, do tamanho das sequéncias de
entrada correspondentes. Por exemplo, dada a sequéncia de alvos z =

(24,25, ..., zy) € a sequéncia de entradas x = (x;, x5, ..., x7), U < T.

A tarefa de rotulamento de sequéncia € usar S para treinar o algoritmo
h: X — Z para rotular as sequéncias em um conjunto de testes S' € Dyyz, € SNS' =

@, visando minimizar uma medida de erro escolhida. [2]
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Capitulo 2 Fundamentacéo Tedrica

Em alguns casos podem ser aplicadas algumas restricdes ao tipo de
sequéncias de rotulos necesséario. Essas restricdbes afetam tanto a escolha do
algoritmo quanto as medidas de erro usadas para verificar seu desempenho. [2]
Dessa maneira é possivel distinguir os tipos o rotulamento de sequéncia:

classificacdo de segmentos, classificacéo de sequéncias e classificagao temporal.

Para a classificacdo de sequéncias, cada sequéncia de entrada € associada a
uma unica classe. Este € o tipo mais restritivo de classificagcdo. A sequéncia de
rétulos é obrigada a ter um tamanho unitario. [2] Um exemplo é o reconhecimento
individual de uma letra manuscrita. Neste caso, quando as sequéncias de entrada
puderem ser consideradas de tamanho fixo o problema pode ser reduzido a um

problema de reconhecimento de padrdes.

Em alguns casos € necessario fazer varias classificacdes para uma mesma
sequéncia de entrada. Quando € necessario classificar cada letra em uma linha
manuscrita, por exemplo. Quando as posi¢cbes dos segmentos de entrada para as
quais as classificacdes séo solicitadas sdo conhecidas previamente, a tarefa é

chamada de classificacdo de segmentos.

Esse tipo de classificacdo difere de simples reconhecimentos de padréo por
levarem em consideracao o contexto. Como mostra a Figura 1, essa informacéo é
indispensavel para a classificacdo de segmentos. E possivel ler com facilidade a

palavra ‘sequéncia’. Mas quando isoladas, as letras ‘U’ e ‘n’ ndo podem ser distintas.

A

Ay~ e

Figural. O contexto € importante para identificar as letras de uma palavra

manuscrita.

A classificagdo temporal é o caso mais generalizado. Nele a Unica premissa
considerada sobre as sequéncias de respostas é que seu tamanho € menor ou igual
ao das sequéncias de entrada. A diferenca para a classificacdo de segmentos é que

na classificacdo temporal € necessario que o algoritmo decida onde a classificacao
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Capitulo 2 Fundamentacéo Tedrica

deve ser feita na sequéncia de entrada. Por n&o ser conhecido o alinhamento entre
as sequéncias de entrada e as sequéncias de roétulos, a qualidade da classificacéo é
feita medindo o nimero de substitui¢cdes, insercdes e remoc¢des de rétulos que foram
necessarias para transformar uma sequéncia na outra. [2] Como resultado tem-se a

taxa de erro E'*?(h,S"), definida pela equagéo a seguir.

1
E'ab(h,S") =7 Z LEV (h(x))
(x,z)esr
Onde Z é o tamanho total das sequéncias de respostas no conjunto de testes, e
LEV(p, q) é a Distancia de Levenshtein entre as sequéncias p e g, ou seja, 0 numero

minimo de operacdes que foi necessario para transformar p em gq. [2]

A classificac@o temporal é o tipo de rotulamento de sequéncias utilizado no
algoritmo estudado neste trabalho. As secdes a seguir apresentardo os conceitos de

Redes Neurais necessarios para sua compreensao.

2.2 Redes Neurais

As redes neurais, ou redes neurais artificiais, sdo modelos que tém como metafora o
funcionamento do cérebro humano com suas redes neurais biolégicas. [8] Em geral,
sua estrutura basica é uma rede de unidades de processamento interconectadas.
Essas unidades, os neurbnios, estdo dispostos em camadas (uma de entrada, pelo
menos uma intermediaria e uma de saida) responsaveis por garantir a memoéria e a

nao linearidade da rede.

7

Assim como nos neurdnios biolégicos, é necessario que um determinado
valor de estimulo seja fornecido para que o impulso nervoso seja disparado. Esse

valor é representado entre as ligagdes da rede como pesos (w).

Diversos foram os tipos de redes neurais que surgiram desde a criacdo do
conceito. Uma importante distincdo a ser feita € entre as redes que possuem
conexdes ciclicas e as que ndo possuem. As primeiras sdo as redes com feedback,

com retropropagacao, recursivas ou recorrentes. As redes neurais que nao possuem
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Capitulo 2 Fundamentacéo Tedrica

ciclos sdo as redes neurais com feedforward ou com pré-alimentacéo. [2] As secdes

a seguir descrevem esses conceitos.

2.2.1 Perceptron Multicamadas

As Perceptron Multicamadas, MLP (Multilayer Perceptron), sdo redes com preé-
alimentacdo que possuem pelo menos trés camadas, como ilustrado na Figura 2.
Uma camada abriga os neurdnios que representam a variavel de entrada para o
problema. Pelo menos uma camada intermediaria € necessaria para tornar a rede
capaz de resolver problemas reais®. Por fim, uma camada de saida exp&e a resposta

da rede, representando a variavel desejada. [8]

CamMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA INTERMEDIARIA SAlDA

Figura 2. Perceptron Multicamadas

Em sua utilizacdo, padrbes de entrada sdo apresentados a camada de
entrada e os valores resultantes das ativacdes s&o propagados pelas camadas
intermediarias até a camada de saida (fase forward). ApOs obter a resposta na
camada de saida os pesos da rede séo reajustados visando minimizar a diferenca

entre a resposta esperada e o que foi calculado pela rede (fase backward).

e Fase forward

> Os problemas reais normalmente ndo séo linearmente separaveis, isto é, suas classes nao
podem ser distintas por apenas uma caracteristica. Por exemplo, para um problema de
classificacdo em que ha duas classes, ndo é possivel tracar uma reta que as separe
graficamente.
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E nesta fase que o impulso é propagado da camada de entrada até a camada
de saida. Considerando uma MLP com [ neurdnios de entrada, apresentam-se 0s
valores do vetor x como entrada. O primeiro passo € calcular a entrada liquida para

0s neurdnios da camada intermediaria, representada por nety,:

1
neth = z WinXi
i=1

Onde w;;, € 0 peso da conexdo entre o neurdnio da camada de entrada i para o

neurdnio da camada intermediaria h.

E entdo calculado o valor de resposta do neurénio da camada intermediaria

para o impulso recebido, a partir da funcéo de saida y;,:

Yn = Op(nety)

Onde 6,, é a funcdo de ativacdo, normalmente sigmoidal. As mais usadas sao

er
2

a sigmoide logistica o(x) = e a tangente hiperbdlica tanh(x) = _1. Suas

1+e™%’ e?x+
principais caracteristicas sdo a nédo linearidade e a capacidade de diferenciacao.
Elas permitem que as redes resolvam problemas mais complexos. Além disso
possibilitam que seja usada a técnica do gradiente descendente, ou

backpropagation, no treinamento das redes. Essa técnica sera explicada a seguir.

Generalizando as equacdes da primeira camada intermediaria para qualquer

camada intermediaria [, tem-se como entrada do neurénio h:

Hj_q

netp = Z WhinYh

hr=1

Onde H é o nimero de neurdnios da camada L.

Os valores de entrada para a camada de saida de uma rede neural com m

camadas escondidas sao dados por:

Hp
nety = Z Whi Yh
h=1
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Assim como na camada intermediaria, também é calculado o valor de saida da

camada escondida:

Yk = Or(nety)
Onde 6, € uma funcao de ativacao independente de 6,,.
e Fase backward

Nesta fase sdo usadas técnicas de gradiente descendente, como
backpropagation, para reduzir a funcdo objetivo diferenciavel 0. Métodos de
gradiente descendente consistem em encontrar a derivada da fungdo objetivo em
relacdo a cada um dos pesos da rede e entdo ajusta-los na direcdo do coeficiente
negativo. A técnica de backpropagation propaga o erro, distancia entre o objetivo e o

resultado obtido, de tal forma que 0s pesos possam ser reajustados.

O reajuste dos pesos da rede dependem de uma medida chamada
sensibilidade. Ela define a capacidade da rede de classificar corretamente uma
entrada. A sensibilidade para qualquer elemento da camada escondida h antes da
tltima é dada pela equacgéo a seguir.

Hitq

Sp = Oy (nety) z ShiWhhy

hr=1

A partir da sensibilidade dos elementos da camada intermediaria € possivel
calcular a diferencial para cada peso da rede como:

a0 00 OJnet;
= 6;yi

aWij 6netj aWU

O reajuste é feito até que a rede consiga alcancar uma medida de

desempenho ou um numero de iteracdes (épocas) limite.

2.2.2 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais apresentadas ndao possuem ciclos em suas conexdes. As redes
neurais recorrentes, Recurrent Neural Networks (RNN), ndo tém essa restricdo e
permitem conexdes ciclicas entre seus neurénios. [2] A Figura 3 ilustra um exemplo

desta arquitetura.
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CAMADA DE CAMADA DE CAaMADA DE
ENTRADA INTERMEDIARLA SAIDA

Figura 3. Rede Neural Recorrente. As setas pontilhadas representam as

conexdes recorrentes.

Evoluir o conceito de MLP para RNN é simples, mas as implicacbes para o
aprendizado de sequéncias sao enormes. Isso porque uma MLP limita-se a mapear
vetores de entrada em vetores de saida enquanto uma RNN é capaz de usar toda a
histéria de entradas passadas para fazer o mapeamento para saida. Sendo assim,
as conexfes de uma rede recorrente permitem que a ‘memodria’ de entradas
passadas persista nos impulsos internos da rede e influenciem em suas respostas.
[2] Essa caracteristica torna as RNNs robustas a distorcfes nos dados de entrada e

permitem a utilizacdo do contexto da entrada.

Assim como no treinamento de MLP, as redes recorrentes possuem a fase

forward e backward:
e Fase forward

A principal diferenca para a fase forward das MLPs é que nas RNNs os
impulsos que incidem na camada intermediaria sdo provenientes da camada de
entrada atual e da ativacdo da camada intermediaria do passo anterior (a funcéo de

saida da camada intermediaria persiste na rede).

1 H
t _ t t—1
neth— E WinX; + E WhinYn
i=1 hr=1
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Onde x! é o valor da entrada i no instante t, net, é a entrada da camada

1

intermediaria no instante t e y};' é a funcdo de saida do neurdnio da camada

intermediaria h’ no instante t — 1.

A funcdo de saida para o neurbnio h no instante t é calculada aplicando a

funcdo de ativacdo diferencidvel exatamente como nas MLPs:

Yh = On(nety)

E importante notar que no instante t = 1 é a primeira vez que os exemplos
séo apresentados a rede. Sendo assim, os valores y? deveriam ser extraidos dos
neurbnios da camada intermediaria em um estado anterior a apresentacdo de
exemplos. Neste trabalho y? ser4 sempre zero apesar de alguns pesquisadores
terem descoberto que, em alguns casos, usar valores diferentes de zero aumenta a

robustez a ruidos e estabilidade da RNN.

A entrada liquida dos neurénios da camada escondida € calculada a partir da

funcdo de saida dos neurdnios da camada escondida:

H
t t
nety = Z WhiVh
h=1

e Fase backward

Nesta fase pode ser aplicado uma extensdo da técnica usada anteriormente
para MLPs. A Backpropagation Through Time (BPTT) consiste da aplicacéo repetida
da regra da cadeia. A diferenca no caso das redes recorrentes € que a funcéo
objetivo depende da ativacdo da camada intermediaria tanto para a camada

escondida, quanto para a camada intermediaria no proximo instante (t + 1).

Sendo assim a sensibilidade da rede leva em consideracéo os dois fatores.
K H
8, = 0'(nety,) Z Wi + Z Snt Whi
k=1 hr=1

As diferenciais em relacdo aos pesos da rede podem ser calculadas
considerando que o0s pesos de cada elemento da camada escondida sdo os

mesmos em todos os instantes t:
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= 5]' Vi

T ¢ T
a0 _ 00 OJnet; :z -
aWij po anetjt aWU

t=1

2.3 Long Short Term Memory

Como apresentado na secdo anterior, a principal caracteristica das RNNs para a
classificacdo de segmentos é a habilidade de usar informac&do contextual para
realizar o mapeamento entre entradas e saidas. O problema é que a influéncia de
uma entrada na camada intermediéria e, consequentemente, na camada de saida,
ou cresce exponencialmente ou € diluida enquanto circula pelas conexdes

recorrentes da rede.

Conhecido como problema da dissipacdo do gradiente (vanishing gradient
problem), ele torna dificil para RNNs aprender tarefas que contenham mais que dez
atrasos no tempo (timesteps) entre a apresentacédo de entradas relevantes e eventos
esperados. [2] Na Figura 4 é possivel observar a dissipacdo do gradiente com o
tempo. A medida que novas entradas sdo apresentadas a rede, a ativacdo da
camada intermediaria é sobrescrita e a rede ‘esquece’ as primeiras entradas.

2. @ O O O O O O

TEMFD
Figura 4. Problema da dissipacao do gradiente. Os nds representam neurdnios e

seu conteudo representa a sensibilidade para a entrada, quanto mais escuro

0 n6, mais sensivel a entrada preta.

Dentre varias solugbes propostas para reduzir os impactos da dissipacao do
gradiente em RNNs, a solugdo mais efetiva é a arquitetura Long Short Term Memory
(LSTM), proposta por Hochreiter e Schmidhuber. [6]
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2.3.1 Descrigdo da Arquitetura

A arquitetura LSTM consiste de um conjunto de sub-redes conectadas
recorrentemente. Essas sub-redes, chamadas de blocos de memodria, podem ser
consideradas uma metafora de chips de memoria. Cada bloco possui uma ou mais
células de memdria autoconectadas e trés unidades de multiplicacdo que definem a
operacdo que deve ser realizada, as portas de entrada, saida e de esquecimento
(forget). Voltando a analogia com chips de memodria, essas operacdes podem ser
interpretadas como as operacdes de escrita, leitura e de limpeza (reset) dos

circuitos.

A Unica diferenca estrutural de uma rede LSTM para uma RNN é que os
elementos da camada intermediaria deixam de ser neurbnios com funcdes de
ativacdo nao lineares e passam a ser blocos de memaria. A Figura 5 ilustra um bloco
de memodria que tem apenas uma célula de informacdo. O chaveamento das portas
permite preservar a informagdo do bloco por muito tempo, evitando o problema da
degradacéo de gradiente. Enquanto a porta de entrada estiver fechada, a ativagao
da célula de informacdo ndo sera alterada, podendo ser acessada em um outro
momento ativando a porta de saida. A informacdo € mantida na célula através de

uma conexao recorrente de peso 1. [6]
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salDe
D& REDE

FORTADE
salba,

FORTADE
ESQUECIMENTD

FORTADE
ENTRADA

ENTRADA
L& REDE

Figura 5. Estrutura de bloco de memaria da arquitetura LSTM.

A Rede LSTM preserva o gradiente da informagéao como ilustrado na Figura 6.
Quando a porta de esquecimento encontra-se aberta, a informacéo € preservada. A
sensibilidade do bloco de memadria pode ser controlada pela porta de saida sem

afetar a célula de informacédo do bloco. Por fim, a entrada s6 afeta a informacéo

quando a porta de entrada esta aberta.

it 4> 4> €@ @) @@ O

TERFO
Figura 6. Portas dos blocos de memdria preservam a informacao nas redes
LSTM. Para os blocos da camada intermediaria, os circulos representam

portas abertas e os tracos portas fechadas. A porta em baixo do n6 € a porta
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de entrada, a superior é a porta de saida e a lateral € a porta de

esquecimento.

O algoritmo da rede LSTM também possui as fases forward e backward. Para
definir suas equacdes considera-se ¢ uma entre as C células de um bloco de
memoria, st o estado da célula ¢ no instante t, f a funcédo de ativacdo das portas, g
a funcdo de ativacdo para a entrada da célula e h a funcdo de ativacdo saida da
célula. Da mesma forma que nas demais RNNs, no estado inicial (t = 0), considera-
se que todos os estados e ativacfes sao zero e que, no instante seguinte ao fim do

processo (t = T + 1), a sensibilidade de todos os elementos é zero.
e Fase forward

A ordem em que 0s passos sao realizados € importante. Inicialmente é
calculada a entrada liquida da porta de entrada (1) no instante t do bloco e sua

funcao de saida para esta entrada:

1 H Cc
t t t—1 t—-1
netl - z Wi X + Z WhYh + Z We Sc
i=1 h=1 c=1

t t
y. = f(net))
Onde | € o nUmero de entradas e H é o nidmero de blocos na camada escondida.

Para portas de esquecimento (¢) a entrada liquida e a funcdo de saida séo

descritas de maneira semelhante:

I H c
nety = Z WigpX{ + Z WheVr '+ z WegpSe !
i=1 h=1 c=1

Ve = f(nety)

Apo6s os célculos dessas funcdes de saida, € calculada a entrada liquida da
célula de informacéo e o estado da célula para os impulsos provenientes das portas

de esquecimento e de entrada.

1 H
t t t—1
netc - zwicxi + E WheVh
i=1 h=1
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s¢ = y¢>sc e+ yig(nets)

As mesmas equagOes das portas anteriores se aplicam para as portas de
saida (w):

nett, = Zwlwx +2thyh 1+2wcwst 1

Yo = f(netg,)
Assim a saida do bloco de memaria em questéo € dada por:
Vé = Yoh(sé)

Essa é a Unica saida de todo o bloco de memoria. Vale a pena notar a forte
dependéncia deste valor com a funcdo de saida da porta de saida. A funcdo de
ativacao sugerida para as portas é a sigmoide logistica. J& para a entrada e a saida
recomenda-se 0 uso da tangente hiperbdlica. [2]

e Fase backward

Nesta fase é utilizada a técnica de BPTT. Sabe-se que a sensibilidade de um

. . ~ - Lo a0
elemento j é a diferenga entre a fungéo objetivo e sua entrada liquida (6 & —) e
J anet]t-

t defa_O

20
que os erros relacionados a saida do bloco de memoéria séo el & — e el & 5ok
[

oyt

Sendo K a quantidade de elementos na camada de saida e k um indice
dentre esses elementos, o primeiro passo é calcular o erro relacionado a saida do

bloco de memoria para entéo calcular a sensibilidade da porta de saida.
t+1
Z ch6k Z Wch6

= f'(net, )Z h(st)el

Sado entdo calculados os erros dos estados, necessarios para o calculo da

sensibilidade das células e das portas de esquecimento e entrada.

y R (sHet + yt+1 L+ w S 4w 6”1 + W, 05,
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8¢ = ylg'(netd)el

De maneira semelhante, as sensibilidades das portas de esquecimento e

entrada séo, respectivamente:

c
8y = f'(nety) Z st et
c=1

C
5¢ = f'(net?) ) g(nett)et
c=1

2.4 Adicionando Multidimensionalidade e
Multidirecionalidade

Informacdes de contexto sdo muito importante em alguns casos de rotulamento de
sequéncia. Quando tratamos de dados unidimensionais, isso pode ser solucionado
usando de Redes Neurais Recorrentes Bidirecionais. Neste tipo de rede duas

camadas intermediarias percorrem a entrada em sentidos opostos.

Uma generalizacdo deste tipo de rede para n dimensdes exige 2" camadas
intermediarias em que cada uma comecaria a percorrer a entrada de um dos cantos
de sua forma n dimensional. A Figura 7 ilustra, para dados de duas dimensdes, o
tratamento de uma RNN bidimensional e multidirecional. As setas no interior indicam

a direcdo da propagacéao da informacao durante a fase forward.

(0,0) — x1 *x1 +—— (0,0)
X2 \ ‘/ X2
:-cf / \ xf

(0,0) — x1 x1 +— (0,0)

Figura 7. Quatro camadas intermediarias percorrem os dados em uma RNN

bidimensional multidirecional.
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A multidirecionalidade da rede permite que ela tenha ainda mais informacéao
de contexto disponivel em um neurdnio. A Figura 8 compara a disponibilidade de
contexto para uma MDRNN unidirecional, a esquerda, e uma MDRNN

multidirecional, a direita.

Caontexto Contexto da Contexto da
camada 1 camada 3
(i.j) (i.j)
Contexto da Cnnr:]exdlo ga
camada 2 camada

Figura 8. Disponibilidade de contexto para de acordo com a multidirecionalidade.

A multidimensionalidade é uma extencdo do conceito de conexdes
recorrentes das RNNs. Deixa de haver apenas uma conexao recorrente para haver
guantas forem as dimensdes dos dados. Essas conexdes permitem que a rede crie
representacfes internas flexiveis do contexto, o que a torna mais robusta a

perturbacdes locais nos dados. [4]

Uma MDRNN varre o dado de entrada de maneira que, quando alcangca um
ponto em uma sequéncia n-dimensional, ela ja visitou todos os pontos dos quais
necessita dos impulsos. A Figura 9 ilustra como o algoritmo visita os pontos de uma

sequéncia de dados bidimensional. [5]

(0,0) —————»x1

»2 L
AN}

yvyy

Figura 9. Como as MDRNNSs visitam pontos em dados de duas dimensoes.

Nas subsecdes a seguir serdo descritos o0s conceitos formais da

multidimensionalidade como aplica-los as redes neurais da arquitetura LSTM.
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2.4.1 Equacdes de Multidimensionalidade
Para uma MDRNN considera-se net}’ e y}’ entrada da rede e fungcao de ativacéo

para o elemento j no ponto p = (py,...,Pn) €M uma sequéncia x de n dimensoes.

d

Nesse mesmo modelo wy;

representa 0 peso de uma conexdo recorrente do
neurdnio i ao j na dimensao d. Considerando que a MDRNN possui I neurdnios de
entrada, K neurdnios de saida e H neurdnios na camada intermediaria, e que a
funcdo de ativacdo dos neur6nios da camada intermediaria € 6,, sdo definidas as

equacdes para as fases forward e backward.

e Fase forward

1

P _ p
vt =Y st 3 (3 i

i=1 d=1: \hw=
pPa>0

y = 0h (neth)

Onde p; € (py, --,Pa — 1, ..., pn). Em outras palavras, para a conexao na dimenséo d
€ usado o valor dos neurdnios anteriores nesta dimensao. A Figura 10 ilustra essas

conexdes para uma MDRNN de duas dimensdes.

7 {i-1,) (L)) ij-1]

- e

CAMADA INTERMEDIARIA

C#MﬁDADEENTRADﬁ
Figura 10. Conexdes na fase forward em uma MDRNN de duas dimensoes.
e Fase backward

Nesta fase € usada a informacdo do neurdnio da camada de saida e dos
neurdnios seguintes na mesma camada do neurbnio em questdo, como ilustrado na

Figura 11. Essas sao as conex0des afetadas pelo impulso do neurénio.
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®
(i.j} -

CAMADA DE SAlIDA

7 -
-

:"j.-( /,“/
-
- {i,j+1) '[, i) -I:i+J,|] -
- e L

T -
-~ -~

CAMADA INTERMEDIARIA

Figura 11.Conexdes na fase backward em uma MDRNN de duas dimensdes.

a0

Sabendo que a sensibilidade para um neurdnio j no ponto p & 6” dof W’

sensibilidade para a camada uma camada intermediaria h é definida por:

= 0} (net?) /Z SEwy + Z Z 5hr Win? \

d=1: h'=1 /
Pd<Dg4-1

Se houvesse apenas uma dimensao (n = 1) a equacéo anterior seria reduzida

a equacao de sensibilidade de redes neurais recorrentes descrita anteriormente.

2.4.2 Aplicando Multidimensionalidade a Arquitetura LSTM

A extensdo do conceito de multidimensionalidade para redes neurais recorrentes da
arquitetura LSTM define que, para n dimensdes, sdo necessarios n controles de
memoria. Como a memoria de uma rede LSTM esta relacionada a conexao
recorrente da célula de informacédo a porta de esquecimento, sdo necessarias n

conexdes recorrentes e n portas de esquecimento.

E importante notar que ha algumas peculiaridades no caso das LSTM
multidimensionais. A porta de entrada ¢ esta conectada a célula ¢ com o mesmo
peso w,, para todas as dimensfes. Ja a porta de esquecimento esta conectada a
célula ¢ com um peso w4 q) Para cada dimensédo d. Levando em conta essas
notacbes € possivel transformar as equacbes da arquitetura LSTM para LSTM

multidimensionais como mostrado a seguir.

e Fase forward
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A entrada liquida e a funcéo de saida da porta de entrada de uma célula séo

calculadas pelas equacoes:

1 n
D _ D Pa
n%_z%%+z(%5 znwo
i=1 d=1,‘
Pa>0
P _ 14
L _'f(nett)

Para as portas de esquecimento tem-se:

n H _
. p3
= Pa,,d’ w S, >0
netiyq) = z X; Wicp,ay + z z Y Whipay + { c(¢d)Sc Pa
i=1 d’:l; h=1 OI CC

D=0

~

Vi = f (netly o))

A partir dos impulsos da porta de esquecimento e da porta de entrada tem-se
a entrada da célula de informacgdo do bloco. E a partir desta entrada é calculado
estado atual da célula como descrito nas equacdes a seguir.

I n H
P _ p Pa. . d
net? =Y Pt YD yiui
i=1 d=1; h=1
Pa>0

Para as portas de saida:

I

n H
P _ p Pa. d p
net, = Z X; Wig + Z Z Yy Whae + W Se

i=1 d=

Sendo assim a saida da célula é calculada pela equacao:
— 14
= yoh(st)

e Fase backward
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60 P def 80
ayP € & ast

c

Sabendo que ef « sao obtidas as equacOes para a fase

backward:

K n H
+
P _ p P4, d
k=1 d=1: h=1

Pa<Dg-1
A sensibilidade da porta de saida pode ser calculada como:
8¢, = g'(net))el h(s?)

O erro do estado é dado por:

n
/ Py Pa Py Py
d=1:
Pa<Dg-1
A sensibilidade da célula e da porta de esquecimento sédo calculados através

das equacoes:

5 =y!g'(netf)ey

8(g.) = {gl (”etgzs,a)) sc'e,  pa<O

0, caso contrario

Por fim, a sensibilidade da porta de entrada pode ser calculada por:

87 = f'(net?)g(net¢)e;

Na secédo seguinte sera explicado o uso do cédigo baseado em redes neurais
LSTM multidimensionais e multidirecionais que fundamenta este trabalho. Essa
arquitetura possui grande capacidade de memorizacdo (LSTM), tem acesso
completo ao contexto (multidirecionalidade) e pode tratar imagens diretamente, sem

gue sejam transformadas em dados unidimensionais (multidimensionalidade).

2.5 Visao Geral da rnnlib

Quando publicado o artigo sobre o reconhecimento de escrita cursiva usando

MDRNNSs, os autores também disponibilizaram a implementacdo usada, chamada
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rnnlib [3]. Esta secdo descrevera o funcionamento basico desse codigo. Esse
conhecimento é necessario para compreender 0 que sera apresentado nos proximos

capitulos.

2.5.1 Entradas

A rnnlib realiza tarefas como treinamento e classificacdo a partir de um conjunto de
dados de entrada. Como foi criada para tratar problemas diferentes, como
reconhecimento de fonemas e reconhecimento de escrita cursiva, todo tipo de dado

€ convertido para um formato de dados padrdo antes de entrar no fluxo do sistema.

Esse gerenciamento de tipos de dados é feito utilizando netCDF [7], um
conjunto de bibliotecas que permite a criacdo, o acesso e o compartilhamento de
dados cientificos. O acesso e a representacdo sdo baseados em arranjos e

independente da maquina.

Como o algoritmo é de aprendizado supervisionado, dentro desses arquivos
também devem estar os rétulos para cada elemento que serd usado como entrada.
Neste trabalho é considerada apenas a aplicagdo para reconhecimento de escrita
cursiva. Sendo assim, associado a cada imagem da palavra que sera usada no

sistema, deve haver um roétulo.

2.5.2 Ro6tulos

O formato como é escrito o rétulo varia de acordo com o tipo de treinamento
utilizado. A mnlib oferece treinamentos por dicionario e alfabeto. No primeiro, o
rotulo de uma entrada descreve a palavra inteira e a rede criada a partir dele ira
fazer o rotulamento avaliando toda a palavra. No treinamento por alfabeto, o rétulo
especifica cada letra presente na palavra de entrada. Dessa forma a rede tentara

realizar o reconhecimento a partir dos caracteres da imagem de entrada.

Um rétulo € descrito por um arquivo com extensao “.tru” que contém o mesmo
do arquivo de entrada. O conteudo destes arquivos €, por exemplo, “LBL:palavra;”,
para redes treinadas por dicionario, e “LBL:p|a|llalv|r|al;” para redes treinadas por

alfabeto.
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Os elementos presentes nos rotulos séo listados em um arquivo de dicionario
usado na execucéo das tarefas da rnnlib. Nele devem conter todas as palavras de
rétulos, no caso de treinamento por dicionario, ou todas as letras que os rotulos

possuem, no caso de treinamento por alfabeto.

2.5.3 Execucéo

A definicdo da tarefa que serd desempenhada pela rnnlib € descrita em um arquivo
de configuracdo. Neste arquivo estdo especificados a tarefa (treinamento ou

classificacéo), os arquivos de entrada e alguns parametros de configuracdo da rede.

Para realizar a tarefa de treinamento sdo usados trés arquivos netCDF que
contém os dados de treinamento, validacdo e teste. O arquivo de treinamento
contém o conjunto de informa¢Bes usadas para construir a estrutura da rede. O
conjunto de validacdo € usado para otimizar qualidade de classificacdo da rede. O
conjunto de testes € composto por elementos independentes usados apenas para

avaliar o desempenho da rede, sem interferir em sua estrutura.

Ao fim de cada ciclo sdo calculadas métricas de classificacdo temporal que
definem se os pesos devem sofrer reajuste. O treinamento termina quando a rede

satisfizer a medida de desempenho requerida.

A tarefa de classificacdo depende de um arquivo netCDF contendo os dados
de entrada, e uma rede previamente treinada para classifica-los. Independente do
tipo de treinamento usado, a rnnlib responde rotulando as entradas.

No Capitulo 3 sera apresentada a abordagem usada para construir uma
biblioteca que utiliza a rnnlib. Por sua vez, a partir dessa biblioteca, serao

construidas as redes que realizardo as analises propostas neste trabalho.
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Capitulo 3

Reconhecimento de Escrita Cursiva

Neste capitulo é descrita a abordagem utilizada para a criacdo de uma biblioteca
chamada easylLabel, que visa facilitar o uso e a integracao das funcionalidades das
redes LSTM multidimensionais.

s

Outra importante abordagem deste trabalho é a avaliagcdo do classificador
criado a partir do cédigo estudado. Neste capitulo também é descrita a metodologia
usada para analisar os fatores que influenciam na qualidade do reconhecimento de

escrita cursiva usando a biblioteca easyLabel.

3.1 Biblioteca easyLabel

A biblioteca tem como objetivo tornar transparente ao seu usuario o funcionamento
do algoritmo das MDRNNSs. Sendo assim foram definidos como requisitos para sua

construgao:

e O sistema deve oferecer uma interface simples e direta para treinamento. O
usuario deve fornecer um conjunto de imagens separadas em pastas que seréao
usadas como rotulos e definir o tipo de treinamento. Sendo notificado ao fim da
criacao da rede para a base especificada.

e O sistema deve oferecer uma interface simples e direta para classificagdo. O
usuario deve fornecer uma imagem ou conjunto de imagens a serem
classificadas e obter como resposta os rétulos que foram atribuidos a cada uma.

e O sistema deve ser desenvolvido em Java, de maneira que, ao portar a rnnlib,
originalmente desenvolvida em Linux, para outro sistema operacional, ele

mantenha seu funcionamento sem haver necessidade de modificagcao.

Para a execugdo das tarefas de treinamento e classificacdo usando a rnnlib
sdo necessarias duas etapas. A etapa de pré-processamento prepara os dados para

o formato esperado pela rnnlib. A etapa de processamento a executa e traduz a
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resposta final para o usuéario. Essas etapas formam os dois modulos presentes na

biblioteca que podem ser usados independentemente.

3.1.1 Modulo de Pré-processamento

Neste modulo uma ou mais imagens séo transformadas em arquivos netCDF,
entradas esperadas pela rnnlib. Também é criado um arquivo de configuracdes
contendo todos os pardmetros necessarios para realizar a tarefa solicitada. Esse
arquivo é a saida do mdédulo de pré-processamento que pode ser usada no médulo

de processamento ou diretamente na rnnlib.

Como foi descrito anteriormente, a execucdo da rnnlib requer um arquivo de
configuracdo que determina os parametros que serdo usados. Este médulo também
é responsavel por traduzir a op¢do do usuério para a rnnlib. A Figura 12 ilustra seu

modelo computacional. A seguir sdo descritas suas principais operacoes.

Base
rotulada

Treinamento

H[Extrm;ﬁa de Rdtulos

Divisao da Base

o

Base dividida

Imagens Classificagio - )
+ Pardmetros )[F-u-rmﬂwq;au dos Dados

iﬂrquim[sj netCOF Arquivo de

configuragio
’[T radugio de F‘arﬂmetn:-%—b

Figura 12. Modelo computacional do médulo de pré-processamento.
e Traducdo de Parametros

E este elemento que cria o arquivo de configuracbes que ditara o

D

funcionamento da rnnlib de acordo com os parametros do usuario. Seu papel

o

fundamental para permitir a transparéncia do funcionamento da rnnlib para

usuario.

Para realizar um treinamento com a rnnlib, por exemplo, seria preciso criar um
arquivo de configuragdo com a tarefa “transcription”, especificar os conjuntos de

treinamento, teste e validacdo, dentre outros parametros. Gragcas a traducdo de

parametros o usuario precisa apenas indicar qual o tipo de tarefa e a rede que ela
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tem como alvo. E possivel treinar uma nova rede, continuar um treinamento, ou

realizar uma classificagdo com no maximo trés parametros.
e Extracdo de Rotulos

Este elemento assume que as imagens estdo separadas por classes em
pastas cujos homes sejam 0s proprios rétulos. Ele entdo realiza a tarefa mecéanica
de extrair do nome das pastas os rotulos e criar os arquivos de rétulo para cada

imagem da base fornecida.

Os rotulos extraidos também sdo usados para dar origem arquivo de
dicionario que sera usado pela rede para transcricdo. Quando o treinamento for por
dicionario, o proprio rétulo sera incluso no dicionéario criado. J& no treinamento por
alfabeto, todas as letras dos roétulos extraidos séo inclusos no arquivo de dicionario
criado. Esse arquivo de dicionério reunira todos os possiveis rotulamentos das

entradas.
e Divisdo da Base

Com a base devidamente rotulada, é feita a divisdo entre treinamento,
validacéo e teste, dividindo na proporcdo 50%, 25% e 25%, respectivamente. Este
elemento cria cOpias da base original e de seus rétulos que serdo usados para a

formatacao dos dados na etapa seguinte.
e Formatacéo dos Dados

A formatacéo consiste apenas em transformar a imagem (e seus rotulos, caso
a tarefa seja treinamento) em arquivos netCDF. Para esta tarefa sdo usados scripts
em Python que acompanham o cddigo original da rnnlib. Esses scripts organizam
rétulos e imagens para serem inseridos em um arquivo netCDF com o uso de suas

bibliotecas.

3.1.2 Modulo de Processamento

Este modulo é bem mais simples que o primeiro, mas ndo menos importante. Sua
separacao é para garantir que sejam usadas entradas criadas fora da biblioteca e
gue sejam criadas entradas para uso posterior, permitindo maior liberdade ao

usuario.
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Ele é constituido de um processo que executa a rnnlib para um determinado
arquivo de configuracdo. Para treinamento, este modulo notifica o usuario quando o
processo tiver fim e fornece o destino para a rede final. No caso de classificacdo, os
rétulos atribuidos as entradas séo interpretados pela biblioteca e fornecidos ao

usuario em uma estrutura de dados.

Com o0 uso da easylLabel, a dificuldade de usar MDRNNs em um outro
sistema se resume a importar a biblioteca e executar os métodos de treinamento e
classificacdo. Sao necessarios trés parametros no caso de treinamento e dois no

caso de classificagéo:

e EasyLabel.train(imgDir, netPath, useDictionary) — Onde imgDir € o diretério onde
estd a base de imagens que sera usada para treinamento, netPath € o caminho
para a nova rede que sera criada ou para uma rede que ja exista e deva ser
atualizada, e useDictionary é um parametro booleano que especifica se o
treinamento deve ser feito por dicionéario (verdadeiro) ou por alfabeto (falso).

e Easylabel.classify(input, netPath) — Onde input € o caminho para uma imagem
ou para um diretorio de véarias imagens que devem ser classificadas pela rede
gue esta no caminho netPath. No caminho da rede também deve estar o
dicionario que deve ser usado para o rotulamento. Quando os dois modulos da
easylLabel sdo usados, 0 usuario nao precisa se preocupar com este detalhe.
Este método responde com um mapeamento arquivo-rétulo em que a chave é um

String que descreve o caminho original do arquivo, e o valor € um String

contendo o rétulo que obteve maior escore na classificacdo.

3.1.3 Usabilidade
A facilidade de integracdo da easylLabel permite que os sistemas que a utilizem
também sejam faceis de usar pelo usuario final. O cenario mais simples € quando a

aplicacdo apenas exp0de as funcionalidades da biblioteca em uma interface gréfica.

A Figura 13 mostra a tela inicial de um aplicativo que utiliza a easylLabel.
Neste caso ele estd configurado para treinar uma rede. Como a opg¢ao ‘Update if

network exists.” esta selecionada, se ja existr uma rede no diretorio
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‘’home/easylLabel/network’, ela sera atualizada para tratar as novas entradas
fornecidas.

% easyLabel Demo App

« | Update if network exists,

Operation: Training -
Input: Fhomefeasvlabelfzampleftrain-input [
Network: Fhomefeasylabel network [~

Figura 13. Aplicativo de demonstragéo configurado para treinamento.

O diretério escolhido como entrada para o treinamento deve conter 0s
arquivos separados em outros diretérios, de acordo com os rotulos que devem

receber. Na Figura 14, por exemplo, os arquivos dentro do diretério ‘abril’ serdo

rotulados com este nome.

o~ Select folder

fhomefeasy| «

|Folders | |Eiles ,

-

o
. ._."r

abril/
agosto/
dezembro/
feversira/
Jjaneira)
Julhao/ - =

Selection: fhome/easylLabel/train-input

[

Filcer:
AlLFiles -

l@gancell| </ OK |

Figura 14. Diretério de entrada para treinamento.
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O usuario pode visualizar o resultado do treinamento quando ele chegar ao
fim. Esse resultado € um arquivo de texto contendo o tempo gasto no treinamento e

o erro final do treinamento.

Com uma rede construida, o usuario pode rotular uma ou varias imagens. Ao
selecionar a opgédo de ‘Classification’ o sistema ir4 usar a rede especificada no
campo ‘Network’ para fazer a classificagao. Um exemplo de selecdo de um diretorio

de uma rede existente € ilustrado pela Figura 15.

DE Select folder

fhome/feasy -
Folders Files

P

“ net.save =
i net.dict

Selection: /home/easylabel/network

Filcer:
LAlLFiles -

@Qancel| </ OK |

Figura 15. Sele¢édo de um diret6rio que contém uma rede ja treinada.

Ao fim da classificacdo o usuario pode visualizar, em um arquivo de texto,
uma lista contendo o caminho completo para cada arquivo e o rétulo que lhe foi

atribuido. A Figura 16 mostra o sistema quando a classificacao termina.
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easylLabel Demo App

Operation: Claszification -
Input: fhomeseazvlabel/zample/clasz-input =
Metwaork: fhomeseazvlabel/ network =

Wisw Results [

Figura 16. Aplicativo de demonstragéo ao fim de uma classificagao.

Essa simples interface do aplicativo de demonstracdo € suficiente para
fornecer ao usuario as funcdes da easylLabel, rnnlib. Consequentemente ele podera

usufruir do rotulamento de sequéncias das redes neurais LSTM multidimensionais.

3.2 Metodologia de Analise

Para avaliar a qualidade de reconhecimento o sistema foi testado em um cenario
real. A digitalizacdo de cheques bancarios € um dos grandes problemas atuais de
reconhecimento de escrita cursiva. Ha diversos campos que variam de numeros até
a assinatura do cliente. O campo ‘més’ € um dos que possui caracteristicas de

escrita cursiva, como mostra a Figura 17.

Camg Pine Apbnia W G Core Q  see CepeNse O -
0077001 4890 6 21384 S 0 800 850803 8 _LE USSR o
4 i & 20 .

P e ovte : = o »
Pegue » quantla g A L DI, \ o L G t X T AR LS AN

OMS (a0 ial

[

Stefanini B o

HO0AATHONY 00250280358 SE20023324%51s

Figura 17.Campo ‘més’ de um cheque bancario em destaque.

O uso da easylLabel torna todo o processo de criacdo da rede transparente
para o usuario. No caso de treinamento por dicionario, os meses sao rotulados a
partir de doze classes, uma para cada més. No treinamento por alfabeto a

classificacdo € feita baseada nas letras que formam os nomes dos meses. Para
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usufruir da extragdo de rotulos suportada pela easylLabel é necessério colocar toda a
base em um diret6rio separando as imagens de cada més em um sub-diretério com

0 nome do més.

As imagens usadas neste trabalho foram cedidas pela empresa Stefanini
Document Solutions. Foram mil imagens para cada més, proveninentes de
digitalizacdes de cheques de diversos bancos brasileiros. A easylLabel divide
aleatoriamente essa base nas proporcées 50% treinamento, 25% validacdo e 25%

teste.

Usar um cenario real permite a avaliagdo da qualidade do reconhecimento
realizado. Mas também é importante avaliar quais os fatores que afetam essa
qualidade. Neste trabalho foi estudada a influéncia dos parametros de treinamento:
tipo de treinamento e diferenca de resolucdo entre as imagens utilizadas para

treinamento e para classificagéo.

Varias redes deverado ser criadas para fazer as analises. A influéncia do tipo
de treinamento pode ser& avaliada comparando o resultado da classificacdo de duas
redes criadas a partir da mesma base. Uma delas com treinamento por dicionario e
outra por alfabeto. Ja o impacto da diferenca de resolucdo sera comparado para os
dois tipos de treinamento. Usar as redes criadas para classificar uma mesma base
de teste com resolucdo original, com resolugcédo reduzida a 80% da original e com

resolucdo ampliadas a 120% da original permitirdo avaliar o impacto desse fator.

Sao necessarias duas redes neurais para fazer a analise proposta neste
trabalho. Para facilitar a visualizacdo dos resultados sera usada a notacéao: tipo de

treinamento_resolucéo para identificar os resultados das classificacoes:

e Rotulamento de imagens a 80% da resolucédo original usando rede
treinada por dicionario (dicionario_reduzida);

e Rotulamento de imagens na resolucdo original usando rede treinada
por dicionario (dicionario_original);

e Rotulamento de imagens a 120% da resolugcéo original usando rede

treinada por dicionario (dicionario_ampliada);
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e Rotulamento de imagens a 80% da resolucdo original usando rede
treinada por alfabeto (alfabeto_reduzida);

e Rotulamento de imagens na resolucao original usando rede treinada
por alfabeto (alfabeto_original);

e Rotulamento de imagens a 120% da resolucdo original usando rede

treinada por alfabeto (alfabeto_ampliada).

A comparacao entre os resultados € feita observando tabelas de resultados.
As tabelas apresentam a rotulacao feita para cada classe em matrizes de confuséao.
Em um classificador ideal todos os resultados iriam convergir na diagonal principal.

Isso significaria que todas as classes foram rotulada corretamente.

Para uma classe, a célula da diagonal principal da linha contém a quantidade
de verdadeiro positivos, TP (true positives). As outras células da mesma linha
contém os falso negativos, FN (false negatives), e as células da mesma coluna
contém os falso positivos, FP (false positives). Células da diagonal principal de

outras linhas representam os verdadeiro negativos, TN (true negatives).

e TP - o rétulo esperado foi atribuido a imagem;

e FN — foi atribuido um rétulo diferente do esperado para a imagem;

e TN — a imagem ndo pertence a classe avaliada e nao recebeu seu
rétulo;

e FP — a imagem pertence a classe avaliada mas néao foi rotulada

corretamente.

Para destacar informagfes importantes sobre os classificadores, as células
das tabelas sdo destacadas em azul para representar a convergéncia, e vermelho
para representar a maior confusdo para a classe. Para cada tabela de resultados é
calculada a taxa de acerto absoluto. O calculo consiste em dividir o niumero de
acertos totais relatados na matriz de confusdo (soma dos valores da diagonal
principal) pela quantidade total de elementos apresentados. A taxa de acerto de
cada classe pode ser calculada dividindo o valor da diagonal principal pelo valor total

de exemplos apresentados para a classe em questéao.
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No capitulo seguinte sdo apresentados os resultados de experimentos
baseados na abordagem descrita anteriormente.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Com o objetivo de avaliar o desempenho da classificacdo de escrita cursiva
utiizando MDRNNs, a easylLabel foi testada em um cenario de uso real. Neste
capitulo serdo apresentados os resultados da classificacdo de imagens de meses
em cheques bancarios brasileiros seguindo a metodologia apresentada no capitulo

anterior.

Dois classificadores criados com a easylLabel foram usados para rotular um
mesmo conjunto de 1200 imagens, divididas em cem para cada classe. Essas
imagens nao participaram da construcdo dos classificadores. Na Secdo 4.1 serdo
apresentadas as matrizes de confusdo para os resultados dos classificadores
treinados usando o tipo de treinamento por alfabeto. Na Secdo 4.2 estdo os
resultados dos classificadores treinados dicionario. Por fim, a Se¢do 4.3 reunira as

principais inferéncias que podem ser feitas a partir dos resultados obtidos.

4.1 Classificadores Treinados por Alfabeto

Na Tabela 1 estédo os resultados do rotulamento feito pela rede treinada por alfabeto
para um conjunto de imagens na resolucdo original. O rotulamento convergiu

corretamente para todas as classes e obteve 71.25% de acerto absoluto.
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Tabela 1. Matriz de confusédo do resultado alfabeto_original.

|| JAN | FEV | MAR| ABR| MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ |
2 1 3 1 0 2 2 2

T e s 0 2
8 72 1 0o o o0 1 o0 1 4 2 1
I o o|m o235 1 o o o 1 0o o0

] o o s fEEN 1 2 2 2 2 o o

% 3 o (17 & &8 8 1 2 0o 0 0 0

7% s o 1 1 2 s 19 0 3 12 1 0
© o o 0 5 13 7@ 0 0 2 0 0
1 o9 3 4 5 2 [72 3 0 o0 1
3 0o o0 1 2 1 1 ©o 8 3 0 5

(il o 1+ 2z o 1 7 5 1 ENEEN 1 o

e 2 3 [ 4 o 1 o 2 |2 3 70 7
=4 2 ' o 1 o o0 2 3 5 | 76

Para a rede treinada por alfabeto classificando imagens em resolucéo
reduzida foram obtidos os resultados descritos na Tabela 2. A taxas acerto absoluto

de 57.25% indica que a qualidade do rotulamento foi pior a de alfabeto_original.

Tabela 2. Matriz de confuséo do resultado alfabeto_reduzida.

|| JAN | FEV MAR| ABR| MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ |
66 1 7 0 9 1 0 4 1 1

: :
G982 4 o o 6 1 0o 0 3 2 2 8
WY 1+ o s2 4 338 2 1 0o 0 1 0 0
o o 1 e 2 2 o 0 0 0 0 0
©o o 15 4 64 7 3 1 0 0 1 0
"% s o 3 5 3 54 17 3 0 7 0 1
"% 2 o 3 1 9 21 e 0 0 2 0 0
©o o 5 4 10 6 3 6 2 0 1 1
%) & o 5 8 5 9 2 3 5 3 1 6
%y 1+ 1 7 5 8 7 6 1 6 58 4 0
% 7 o8 o 6 3 1 2 9 52 2
=4 & 3 o 2 2 3 0o 9 13 2 3 55

Apesar de os resultados terem convergido corretamente para todas as
classes houveram grandes confusdes na classificagdo. Para a classe ‘marco’ por

exemplo, 38% de suas imagens foram rotuladas como ‘maio’. A classe ‘fevereiro’
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teve uma taxa de acerto menor que 50%. Esse resultado indica que, para esta base

de testes, o classificador se comportou como um classificador aleatorio.

O resultado alfabeto_ampliada foi ligeiramente melhor que o

alfabeto_reduzida como descrito na Tabela 3. O acerto absoluto foi de 61.08%.

Tabela 3. Matriz de confusdo do resultado alfabeto_ampliada.

| | JAN | FEV | MAR| ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ |
50 2 2 1 2 1 1 4

2 1 12 2
Eiesy + o 1 1 o o 2 3 3 3
Ny + 1 (48 3 (3 8 1 0 1 4 1 o0
o o 6 61 17 2 3 5 3 0 0
6 1 2 5 5 8 2 0o 1 1 o0
3 1 0o 0o 2 |6 14 3 2 10 1 1
W8 o o o 1 4 2 € 0 0 o o
e 3 o 3 3 |9 8 2 |85 2 5 7
9= 3 1 o 2 2 5 3 0 63 6 7
°© 4 3 1 1 5 6 0 5 |6 11 2
NEd 2 e 3 o 1 1 1 o0 74 8
4 2 'n o o o o0 o 3 3 11 68

Assim como no resultado alfabeto_reduzida teve taxas de acerto muito baixas

para algumas classes.

4.2 Classificadores Treinados por Dicionario

A Tabela 4 reune os resultados do rotulamento para a rede treinada por dicionario
classificando imagens na resolugdo original. Esse foi o melhor resultado de

classificagdo com taxa de acerto de 77.25%.
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Tabela 4. Matriz de confus&o do resultado dicionéario_original.

| [ AN |FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ |
JAN | 5 3 0 2 4 0 1 2 1 6
FEV =i/ 68 0 0 1

71 2 16
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O resultado da classificacao feita pela rede treinada por dicionario de imagens

reduzidas a 80% da resolucéo original obteve os resultados descritos na Tabela 5.

Tabela 5. Matriz de confusao do resultado dicionario_reduzida.

|| JAN | FEV | MAR| ABR| MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ |
61 3 1 0 14 2 2 7 1 0

; ;
5% %6 4 3 o 2 4 0o o0 8 2 3 9
I« o &) 3 /'8 1 2 2 1 3 1 2
3 0o 3 78 13 1 2 © 0 0 0 O
M s o 70 3 '@ 2 5 3 1 1 0o o
T 0 o 1 6 9 (18 4 5 6 0 1
T8 4 o o 6 9 6 2 3 0 0 0
1 o 5 7 /M 8 5 [8 3 1 0 0
6 0 1 4 5 4 1 6 1 2 7
1 2 9 8 5 4 1 18 4 1 2
@ 5 o 10 2 1 6 0 2 14 10 30 10
W= 3 2 5 o 6 5 1 16 5 1 3 53

Com uma taxa de acerto absoluto de apenas 54.17% e apresentando
convergéncias para rotulos errados e baixas taxas de acerto individuais, esse
resultado mostra a maior sensibilidade, das redes treinadas por dicionario, a redugéo

na resolucao das imagens.
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O resultado dicionério_ampliada também n&o possui boas taxas. A Tabela 6
descreve sua matriz de confusdo em que pode ser observada a taxa de acerto

absoluto de 51.75%, pior entre os demais resultados.

Tabela 6. Matriz de confuséo do resultado dicionario_ampliada.

|| JAN | FEV | MAR| ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ |
0 0 2 0 3 8 1 1 12

JAN [Fnr 26 3

s ' 0o 0o o0 2 1 0o 4 0 0 9
1 4 3 2 47 5 3 1 10 M 5 2
e 1 1 3 [ e 2 6 4 2 3 1 f
5 2 24 11 3% 6 3 4 0 2 5 1
6 4 4 6 2 38 5 1 6 14 2 6
s 2 1 1 8 1 | 2 82 2 4 o o
] 3 o 5 2 2 8 3 M 5 5 71 19
93] 3 2 1 4 o 8 2 o 8 7 7 10
o [0 2 2 1 5 2 1 10|86 7 3
N o & 7 o o 2 0o o0 9 5 5 19
=4 2 [0 1+ 1 o 4 o 2 5 1 7 |6

4.3 Compreenséao dos Resultados

A melhor taxa de acerto absoluta foi de 77.25%. A rede treinada por dicionario no
cenario em gue as imagens estavam na mesma resolucdo que as usadas para

treinamento comprovaram a eficiéncia da solucao.

Apesar da taxa de acerto absoluta menor para as redes treinadas por
alfabeto, elas provaram ser menos sensiveis a diferengas na resolugdo da imagem.
Por esse motivo o treinamento por alfabeto é mais adequado quando ndo ha

controle sobre a resolugcéo das imagens usadas no treinamento e classificacao.

O classificador criado usando dicionario € ideal quando ha controle sobre as
imagens que serdo usadas para treinamento e classificacdo. Apesar de ser mais
sensivel a mudancas de resolucdo, as redes treinadas por dicionario apresentam
resultados melhores quando usadas para rotular imagens da mesma resolugcéo que

as usadas para seu treinamento.
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No proximo e ultimo capitulo séo feitas as consideracdes finais sobre este
trabalho, o que foi alcancado e o que pode ser melhorado.
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Capitulo 5

Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este capitulo reane as contribuicbes alcancadas com este trabalho e sugere

possiveis continuagdes.

5.1 Contribuicbes

Para avaliar o qudo eficiente € o reconhecimento de escrita cursiva usando
MDRNNSs foi desenvolvido um sistema que facilita a integracdo e o uso desse
poderoso algoritmo. A easylLabel possibilita que qualquer sistema possivel de utilizar
bibliotecas Java faca uso das do rotulamento realizado pelas MDRNNSs. A facilidade
para integracdo, uso e demonstracdo proporciona a aproximacao da sociedade e da
academia a este tipo de solucéo. Outras aplicacdes, analises sobre a classificacéo e

melhorias poderé&o ser elaborados com maior facilidade.

A eficiéncia do reconhecimento do campo de meses do ano em cheques
bancarios comprovou a eficiéncia da abordagem de MDRNNs para o
reconhecimento de escrita cursiva. O estudo sobre a influéncia da alteracdo de
resolucdo das imagens de treinamento e de classificacdo permitiu identificar para
quais situacBes cada tipo de treinamento € mais adequado. Redes treinadas por
dicionario tém maior taxa de acerto, mas sdo mais sensiveis a mudancas na
resolucdo das imagens. O oposto acontece com as treinadas por alfabeto. Outras
analises podem ser feitas a fim de identificar outros casos em que os tipos de

treinamento se comportam de maneira diferente.

5.2 Trabalhos Futuros

Com o desenvolvimento do trabalho surgiram idéias para continuacéo tanto sobre a

biblioteca quando sobre a analise da classifica¢ao:
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e Portar a biblioteca para o sistema operacional Microsoft Windows. Essa tarefa
requer alterar a maneira como sao criados os arquivos netCDF no moédulo de
pré-processamento. O principal objetivo € que o cddigo central da rnnlib
possa ser usada tanto em Windows quanto em Linux.

e Estudar a qualidade do reconhecimento de escrita cursiva quando a rede é
treinada a partir de uma base artificial de imagens.

¢ Identificar a influéncia de outras propriedades da imagem sobre a qualidade

de classificacao.
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