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RESUMO
Apresenta-se neste trabalho, um novo método para reconhecimento de caracteres utilizando

Logica Nebulosa ("Fuzzy Logic"), Distdncia de Levenshtein, algoritmos para redugido de bitmaps €
técnicas de auto-aprendizado. O método ndo se restringe apenas ao reconhecimento de letras, sendo
possivel reconhecer também digitos, simbolos, caracteres chineses, kanji, uma vez que ele se detém em
analisar a morfologia do mesmo. A partir deste novo método foi implementado um ambiente
computacional integrado para sua utilizacdo. Os resultados obtidos foram satisfatorios, comprovando
aplicabilidade da logica nebulosa na classificagdo e selegdo de padroes. O auto-aprendizado se mostrou
de grande importancia nos processos de treinamento do sistema e posterior utilizagdo do mesmo atraves
da redugdo a niveis muito baixos da taxa de erro, sem comprometer a velocidade de reconhecimento.

Palavras chaves: Reconhecimento Otico de Caracteres, Logica Nebulosa, Distancia de Levenshtein.

CHARACTER RECOGNITION USING FUZZY LOGIC ON THE
CLASSIFICATION AND SELECTION OF PATTERNS WITH AUTO
LEARNING

ABSTRACT
This work presents a method for character recognition using Fuzzy Logic, Levenshtein

Distance, algorithms for bitmap reduction and auto-learn techniques. This method is not restricted for
recognition of letters, it 1s also possible to recognize numerical characters, symbols, Chinese characters,
kanji, because 1t analyses the character's morphology. Using this new method, an integrated
computational environment was developed to use it. The results were very good, making sure that
Fuzzy Logic can be used in applications where pattern classification and selection are needed. The auto-
learn process shows itself very important at the training process and forward utilization of the system

decreasing the error tax to very short values, without changing the recognition speed.
Key words: Character recognition, Fuzzy Logic, Levenshtein Distance.

1 INTRODUCAO

O reconhecimento oOtico de caracteres
tem recebido consideravel atencdo nos ultimos
anos devido a crescente dependéncia do
computador para processamento de informagdes.

Varios métodos foram desenvolvidos e
sao hoje largamente utilizados em aplicagdes OCR
("Optical Character Recognition"). Destacam-se
os métodos de analise estatistica (Al-Yousefi,
1992), redes neuronais (Knerr, 1992) entre

outros.
A avaliacdo de cada metodo € realizada

em geral através de dois parametros: Taxa de
acerto € a Velocidade de reconhecimento,
parametros estes que qualificam e definem sua
area de aplicagio.

O objetivo deste trabalho consiste no
desenvolvimento de um novo método de
reconhecimento, que possua uma relagdo Taxa de
Acerto x Velocidade de Reconhecimento tdo boa
quanto os métodos ja conhecidos. Para tal, foram
utihzadas varias tecnologias que juntas
apresentam o resultado esperado.

O reconhecimento é feito a partir da
analise do caracter e obtengdo de suas
caracteristicas principais, ligadas a sua morfologia

e posteriormente através da comparagio com
informagdes sobre outros caracteres previamente
armazenenados em uma base de dados,
escolhendo o que mais se assemelha.

Este processo de sele¢do tende a ser
bastante subjetivo, haja visto que as caracteristicas
dificilmente se assemelham em 100%. Torna-se
assim necessaria uma forma de classificar esta
semelhanga em grupos, e dentro destes grupos seu
grau de pertinéncia.

[sto € conseguido através da utilizaciio
da distancia de Levenshtein na classificacdio e de
Logica Nebulosa (Fuzzy) no processo de
avaliagdo e determinacao.

Em caso de erro na selegdio ou ndo
localizagdo de um caso oOtimo, o sistema
possibilita a0 usuario corrigir €/ou incluir a nova
informagdo na base de dados, aumentando
progressivamente a taxa de acerto.

O trabalho esta dividido da seguinte
forma: O capitulo 2 apresenta as tecnologias e
metodologias utilizadas, o capitulo 3 descreve os
algoritmos desenvolvidos. Os resultados e
conclusdes sdo apresentados respectivamente nos
capitulos 4 e S.
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2 METODOLOGIA
2.1 LOGICA NEBULOSA

A logica Fuzzy foi introduzida pelo
professor Lotfi A. Zadeh, professor da
Universidade da California em 1965 (Zadeh,
1965), e surgiu da necessidade de modelar
sistemas em que se desejava a habilidade de
definir conclusdes e gerar respostas baseadas em
informagdo vaga, ambigua, qualitativa, incompleta
Ou 1mprecisa.

A figura 1 mostra o fluxo de dados em
um sistema Fuzzy.
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Fié. 1 - Fluxo de Dados num Sistema Modelado através de
Légica Nebulosa

2.2 DISTANCIA DE LEVENSHTEIN

Existem varias aplicacdes onde ¢
necessario comparar seqéncias de valores, e obter
uma medida que defina o grau de diferenciacdo
entre as mesmas;, entre elas destacan-se
reconhecimento de voz, analise geoldgica, analise
de impressdes digitais, biologia molecular entre
outras (Valdés, 1992). Boa parte dos algoritmos
hoje utilizados derivam do trabalho realizado por
V.I.Levenshtein (Levenshtein, 1965).

Pode-se definir a distdncia de
Levenshtein entre duas seqiiéncias através da
seguinte relagdo recursiva:

[ DGaj1. b)) + wea[il.0)
D(aj, bj) = min \ Daj.1, bj.1) + wali],b{j])
[ D(ayb;_1) + w(,b[j])

onde:
D(a;, b;) ¢ a distincia de uma seqOéncia de
tamanho 1 para uma seqiéncia b de
tamanho j;
wi(a[i],$) ¢ o peso de eliminar o elemento a[i];
w(a[1],b[j]) é o peso de substituir o elemento ali]
pelo elemento b[j];
w(,b[j]) ¢ o peso de inserir o elemento byj].

3 ALGORITMOS UTILIZADOS
3.1 VISAO GERAL DO METODO

A Fig. 2 apresenta um fluxograma
completo do  método incluindo ainda
procedimentos utilizados na implementacio do
ambiente computacional de reconhecimento.
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Fig. 2 - Fluxograma do Sistema

3.2 FUNCOES DE PERTINENCIA E
CONJUNTO DE REGRAS FUZZY

A loégica Fuzzy foi utilizada para
viabilizar a comparagdo de dois caracteres,
utiizando  caracteristicas de  subjetividade
inerentes ao raciocinio humano.

A entrada do sistema € a distancia de
Levenshtein entre cada linha e cada coluna das
matrizes reduzidas dos caracteres em analise e sua

fun¢do de pertinéncia pode ser observado na Fig.
3
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Fig.3 - Fungdes de Pertinéncia para Entrada no Sistema
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Fig. 4 - Fungdes de Pertinéncia para Saida do Sistermna
(Defuzificagio)

Para definigdo das fungdes de pertinéncia
apresentadas e conjunto de regras, foi utilizada
modelagem heuristica, baseada em testes e
resultados obtidos do sistema para cada conjunto
de fungdes experimentado.

Linha Muito | Distante | Proximo | Muito
_/Igha +14 Distante Préximo
Ml_l_i_tﬂ Distante D D D
Distante D P
Proximo D P
Muito Proximo i i

Tab. 1 - Conjunto de Regras para A_sswiug:ﬂo da comparagiio
de Linha e Colunas
D=Dnferente, P = Parecido, [ = Igual

3.3 REDUCAO DO MAPA DE BITS SEM
PERDA DE INFORMACAO
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Para  solucionar o problema da
redundancia de pontos e do ruido da imagem, foi
Flesenvolvido um algoritmo capaz de transformar
Imagens de qualquer tamanho em uma de 16x16
pontos, dispostos na forma de uma matriz
chamada de matriz de reducio.

O termo geral da matriz de reducdo pode
SEr €XPresso como:

21’ +1)*SliceY 2‘4—1 Y SliceX
yerSticer Lts- psicex PXY)

UG.j)= e 100%
b IsEpIREr (1)
[0, se U(i,j) > FatF
Ml
L1, se U(1,)) <= FatF
on@ez

U@y Distribuigdo percentual dos pontos de um
quadrante em relagdo ao bitmap completo;
M; & ¢ o elemento da linha i e coluna j da matriz de

redugdo;

P(x,y) Fungdo bindria, retorna 1 se existe um ponto nas
coordenadas x,y, 0 caso contrario

LenX Comprimento em pontos do bitmap (Horizontal

LenY e Vertical)

SliceX ¢ o tamanho em pontos das regides horizontal e
SliceY vertical do bitmap analisado
Fatk Fator de Filtro.

As Figs. 5 mostra exemplo de reducio
do bitmap correspondente a letra A manuscrita.
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Fig. 6 - Exemplo de redugdo de bitmap da Letra A Maitscula
Manuscrita

3.4 AUTO-APRENDIZADO

Para possibilitar um aumento na taxa de
acertos deste método tornou-se necessaria a
inclusdo de um modulo de auto-aprendizado e
corregao, onde a cada erro ou a cada caracter ndao
reconhecido, torna possivel uma corre¢ao.

4 RESULTADOS OBTIDOS

Foram realizados testes com caracteres
impressos € manuscritos, utilizando e ndo
utilizando o auto-aprendizado.

Para treinamento inicial do sistema foi
utiizado um anico elemento de cada tipo de
caracter pertencente ao conjunto de teste.

Teste \ Taxa de I Taxa de
e e | Acertos | Erros
_Sem auto-aprendizado | 88,23% | 11,77%
_Com auto-aprendizado | 95,30% | 4,70%

— ]
Tab. 2 - Resultado do teste com caracteres impressos

Taxa de
Erros

Taxa de
Acertos

T e;te

I ———— e — e e —

i Sem_autg-agreﬂdizati_o 58,97% 4[._?)3%___
Com auto-aprendizado | 65,04% | 34,96%

Tab. 3 - Resultado do teste com caracteres manuscritos

No caso de caracteres manuscritos, os
resultados poderiam ser melhores caso fosse
utilizada uma base de caracteres mais completa.

5 CONCLUSOES

Um dos objetivos deste trabalho foi
avaliar o desempenho da logica nebulosa quando
aplicada a classificagdo e sele¢do de padrdes e
neste aspecto pode-se observar resultados
estimulantes. Os resultados obtidos foram
satisfatorios tanto no que tange a velocidade
quanto a taxa de acertos conforme se pode
analisar nos graficos e tabelas do item resultados
obtidos, porém eles ndo tendem a ser definitivos.
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