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€ estulticia; e vim a saber que também isto é correr atrds do vento. Porque na muita
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sabedoria hd muito enfado; e quem aumenta ciéncia aumenta tristeza.” Eclesiastes
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RESUMO

O deficiente visual vivencia exclusdo em variados aspectos, tanto social, quanto em esferas edu-
cacionais e culturais. Isto pode ser exemplificado pelo fato de o deficiente visual encontrar varias
barreiras em relacdo a ambientes fisicos que ndo sdo adaptados a eles e também ao acesso restrito
a livros e textos. Além disso, percebe-se uma distanciacdo dessas pessoas em relacdo as expres-
sOes artisticas variadas, como teatro, museus e filmes. Dentro deste contexto, insere-se também
a tipografia. Além de se aproximar da escrita como uma forma de comunicagdo, a tipografia
também comunica por meio de uma linguagem visual ligada a estética. Sendo assim, um produto
de tecnologia assistiva para ensino de tipografia a deficientes visuais foi proposto, em trabalho
anterior, como forma de diminuir a exclusdao do deficiente visual com o campo da tipografia,
aproximando-o também de aspectos culturais nos quais a tipografia € aplicada, como marcas de
carros, de filmes, de bandas, entre outros. Desta forma, este trabalho descreve o desenvolvimento
de uma parte deste produto de tecnologia assistiva, o sistema de reconhecimento de padrdes em
tipos, que compora o software auxiliar ao deficiente visual. Este sistema classifica a imagem
do caractere em relag@o a sua tipografia por meio do reconhecimento de padrdes na imagem, po-
dendo assumir qualquer uma das nove classes, que sdo as nove tipografias pertencentes ao projeto.
Na etapa de desenvolvimento do algoritmo, foram utilizadas técnicas de aprendizado de miquina
(Machine Learning), no qual foi aplicado o operador Padrao Binario Local (LBP, Local Binary
Pattern em inglés) para extracdo de atributos e os classificadores Maquina de Vetor de Suporte
(SVM, em inglés Support Vector Machine) e Floresta Aleatoria (Random Forest Classifier). O
problema neste projeto € caracterizado como classificagdo e, como resultado, obteve-se um indice
de acerto da classificagao de 84,91% no melhor caso, utilizando a Floresta Aleatéria. Ja no caso
do emprego da Mdaquina de Vetor de Suporte, o melhor indice de acerto da classificagdo foi de
74,70%.

ABSTRACT

The visual impaired experiences exclusion in various aspects, both social, as well as in educatio-
nal and cultural spheres. This can be exemplified by the fact that the visual impaired finds various
barriers to physical environments that are not adapted to them and also restricted access to books
and texts. In addition, there is a gap between them and varied artistic expressions, such as theater,
museums and films. In this context, typography is also included. Besides a form of communica-
tion as writing is, typography also communicates through a visual language linked to aesthetics.
Thus, an assistive technology product for teaching typography to the visually impaired was pro-
posed, in a previous work, as a way to reduce the exclusion of the visually impaired towards the



field of typography, also approaching cultural aspects in which the typography is applied, such as
logotypes of cars, films, bands and others. In this way, this work describes the development of a
part of this assistive technology product, the pattern recognition system in types, that will com-
pose the auxiliary software for the visually impaired. This system classifies the typeface image in
relation to its typography by means of the pattern recognition in the image, being able to assume
any of the nine classes, which are the nine typographies included in this project. In the algorithm
development stage, Machine Learning techniques were used, applying the Local Binary Pattern
(LBP) operator for feature extraction and the classifiers Support Vector Machine (SVM) and Ran-
dom Forest Classifier. The problem in this project is characterized as a classification problem and
the best result was 84.91% as classification index using the Random Forest. In the case of Support
Vector Machine, the best classification index was 45.17%.
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1 INTRODUCAO

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

1.1.1 O Deficiente Visual e as Tecnologias Assistivas

Atualmente, um grande desafio na 4rea de tecnologia é promover a inclusdo de pessoas com
deficiéncias na sociedade, sejam elas quais forem. Tomando o caso dos deficientes visuais como
foco, varios sdo os desafios enfrentados diariamente por eles, desde a locomog¢do segura até o
processo de aprendizado, ou mesmo o acesso a informacdo. Como uma forma de amenizar essas
dificuldades, garantindo igualdade e promovendo a inclusdo social e a cidadania daqueles que
possuem alguma deficiéncia, o Congresso Nacional sancionou algumas leis nesse escopo.

Um exemplo € a Lei 13.146, sancionada em 2015, que instituiu o Estatuto da Pessoa com
Deficiéncia. Em seu texto, esta lei descreve acessibilidade em termos de possibilitar, dentre vari-
ados direitos, o0 acesso a informacao e a garantia de autonomia para os deficientes. Além disso,
a lei trata também de tecnologia assistiva, que pode ser definida, resumidamente, como produtos,
servicos ou estratégias que possibilitam ao deficiente a participacdo em determinada atividade,
proporcionando-lhe independéncia, qualidade de vida e inclusdo social [8].

Nessa perspectiva, Bersch [9] também define tecnologia assistiva como o conjunto de recursos
que amplia as habilidades daqueles que possuem alguma deficiéncia. Porém, Bersch [9] vai além
e assinala o que seria Tecnologia Assistiva em um contexto educacional ou informacional. Em
um cendrio no qual, antes, a participacdo ativa do estudante no processo de aprendizagem seria
restrita ou praticamente inexistente, a tecnologia assistiva permite que a pessoa com deficiéncia
rompa barreiras que limitam ou impedem o seu acesso a informag¢do ou ao registro dela. Desta
forma, permitindo a inclusao do estudante invidente em projetos, por meio da disponibilizacao de
tecnologias que permitam o seu acesso aos objetos de estudo. Vale salientar que, de acordo com
Radabaugh [10], como segue na citagdo: “Para as pessoas sem deficiéncia, a tecnologia torna as
coisas mais faceis. Para as pessoas com deficiéncia, a tecnologia torna as coisas possiveis.”

No que tange a construc¢do do conhecimento, segundo Levy [11], seu processo estd fundamen-
tado principalmente na oralidade e no desenvolvimento da linha de raciocinio durante a escrita
do individuo. A elaboracdo do raciocinio, por sua vez, € composta e baseada nas informagdes
acessadas e sentidas pelo sujeito em seu universo. Portanto, no caso do invidente, a informacao e
a conexao entre os diferentes conceitos aprendidos se dd de forma distinta dos videntes, uma vez
que esse processo encontra-se sempre dependente da capacidade do individuo de construir signi-
ficado por meio dos sentidos [12]. Sendo assim, € ficil concluir que sdo pessoas que necessitam
de uma abordagem cuidadosa quanto ao consumo de informacao.

Um exemplo claro da necessidade de adequag@o de material diddtico para uso dos deficientes
visuais € o caso do campo de estudos denominado STEM, acrénimo em inglés para Ciéncias,



Tecnologia, Engenharia e Matematica. Os problemas enfrentados pelos deficientes visuais sdo
varios, comecando com a dificuldade presente no proprio ambiente de estudo, ja que, para que
adaptacdes em infraestrutura sejam feitas, os gastos para a universidade sao consideraveis. Con-
sequentemente, esses ajustes necessarios para o bom processo de aprendizagem dos deficientes
visuais sdo constantemente negligenciados.

Além disso, muitos professores e colegas ndo sao familiarizados quanto ao proceder em rela-
cdo aos estudantes invidentes. Porém, provavelmente, o problema com maior impacto € a falta de
material em si que seja acessivel, contendo informacgdes grificas importantes € que muitas vezes
sdo imprescindiveis ao ensino nessa area. Uma alternativa seria, por exemplo, utilizar técnicas
multissensoriais para experimentos cientificos, tecnologias com design apropriado, como mode-
los 3D ao invés de figuras em livros, e também softwares que transformam imagens em contetdo
audivel [13].

Gracgas a alguns estudos e projetos que vem sendo desenvolvidos, percebe-se que, ao combinar
recursos hdpticos com instru¢des ou acompanhamento sonoro, os deficientes visuais totais ou
parciais apresentam uma grande melhora no processo de aprendizagem. No caso, por exemplo,
do sistema apresentado por Plimmer [14], os estudantes sdo ensinados a assinarem o préprio
nome por meio de instru¢des de dudio, enquanto sentem por meio do tato a sua prépria assinatura
em alto relevo e em tempo real. Desta forma, obteve-se um resultado mais significativo do que o
obtido no processo tradicional de ensino, ou seja, sem o auxilio combinatério desses dois recursos.

Além desse trabalho, hd também o ensino de desenho a deficientes visuais em cujo pro-
cesso sdo empregados sons e diferentes sensacdes titeis, como diferengas de relevo e textura.
Ballestero-Alvarez enfatiza como esses € outros componentes sensoriais, como por exemplo a
temperatura, afetam o deficiente visual, fazendo-o perceber, de maneira indireta, aspectos distin-
tos de um ambiente [15].

Vale salientar que as imagens mentais que os invidentes constroem do mundo que os rodeia
sdo semelhantes aquelas criadas pelo individuo vidente, apesar de serem formadas de maneiras
distintas [16]. Na auséncia de um dos sentidos, a percep¢do do ambiente e dos objetos vem a partir
dos demais sentidos. Por isso, para o deficiente visual, é essencial que variadas estimulagdes
sensoriais estejam conectadas durante o processo de aprendizagem, de forma que possa-se extrair
mais informacdes visuais sobre o objeto de estudo por meio da multissensorialidade [15].

Sendo assim, € de suma importancia que, para o estudo de determinado objeto, a adaptacdo
da informacao visual seja feita de acordo com o sentido mais apropriado para cada caso. Esse
conceito é muito bem exemplificado por Ballestero-Alvarez [15], quando o autor discute em como
a torre Eiffel deve ser apresentada a estudantes invidentes em ambientes de estudo. Nesse caso, a
op¢ao mais interessante seria, além de disponibilizar-lhes uma maquete, descrever-lhes também a
estrutura da torre e seus detalhes, para que assim a experiéncia de aprendizado seja mais completa,
harmonizando os sentidos e proporcionando-lhes uma imagem mental mais completa.

Outro ponto que suporta essa argumentacdo é que, em muitos casos, a imagem mental for-
mada por videntes ndo é composta somente por aspectos visuais, mas envolve simultanamente



outros sentidos. Logo, o processo de construcao do conhecimento de algum objeto para os defi-
cientes visuais, apesar de poder ser em um ritmo distinto do que o € para os videntes, ndo é, de
forma alguma, incompleto ou inferior, podendo ser melhor desenvolvido quando as adaptacdes
necessarias sao feitas [15].

Portanto, nota-se a importancia de as plataformas, produtos, servigcos ou metodologias se
adaptarem a realidade do deficiente visual, de forma a proporcionar o envolvimento dos invi-
dentes com dreas do conhecimento inexploradas por eles ou que permitam a sua capacitagio para
exercer fungdes ou realizar tarefas antes impossiveis. Atualmente, ainda que de forma limitada,
ha esfor¢os para mudar a realidade de exclusdo dos deficientes.

Como exemplos, nesse sentido, podemos citar alguns trabalhos em desenvolvimento (ou ja
desenvolvidos) com propdsito de aumentar acessibilidade. No Museu de Arte da Universidade
Federal do Parand (MusA), foi realizada uma exposicado voltada para o publico deficiente visual
com a transposi¢ao de imagens em pecas tateis, utilizando materiais para realcar linhas de con-
torno. Nesse projeto, foram desenvolvidos materiais, em braille e ampliados, de apoio didatico
sobre as obras de arte e sobre o museu, além de uma sessdo de treinamento para os deficientes
visuais. Esta sessdo estava disponivel antes da visita, com o objetivo de melhor ambientar os
invidentes e possibilitar a forma¢ao de uma imagem mental, potencializando assim a experiéncia
durante a exposicao [17].

Uma outro exemplo € a plataforma DOSVOX, desenvolvido pela Universidade Federal do Rio
de Janeiro [18]. O DOSVOX consiste em um sistema operacional que possibilita ao deficiente
visual o uso do computador para realiza¢do de variadas tarefas. Esse sistema se tornou uma ferra-
menta muito importante para a inclusdo dos invidentes, utilizada em todo o Brasil, destacando-se
por ser uma ferramenta gratuita. O DOSVOX inclui jogos didaticos, traducdo do Braille para a es-
crita latina e vice-versa, leitura de textos por meio de sintese de voz, € a composi¢ao e impressao
de partituras, entre outras funcionalidades [19].

Outras tecnologias assistivas que se destacam sdo o Jaws e o Virtual Vision, sendo ambos
softwares leitores de tela para uso em computador [20] [21]. Nesse mesmo escopo, existe o
software OpenBook que escaneia documentos impressos, digitaliza-os e, por meio do Reconhe-
cimento Optico de Caracteres (OCR) e da fala sintetizada, torna os textos acessiveis a deficientes
visuais, fornecendo instru¢cdes em dudio para a operacdo da ferramenta [22]. Também foi de-
senvolvido um dispositivo chamado Linha Braille ou Display Braille que, quando conectado ao
computador, exibe dinamicamente a informacdo da tela em braille [23]. O dispositivo que possui
também botdes adicionais para controle dos softwares leitores de tela, unindo a informacao so-
nora a leitura tétil [23]. Outra ferramenta interessante é o TactileView for Tactile Graphics, que
consiste em um software para impressao de figuras e graficos com pontos em alto relevo [24]
[19].



1.1.2 O Deficiente Visual e a Tipografia

Apesar de toda essa variedade de ferramentas desenvolvidas até hoje, pouco material foi dis-
ponibilizado para promover maior aproximacdo do deficiente visual com a escrita latina e, de
forma ainda mais acentuada, com a tipografia. O trabalho que talvez se aproxime mais dessa
proposta € o sistema de Plimmer [14], que tem como objetivo ensinar de maneira mais eficaz os
deficientes visuais a escrita a mdo, comecando com a assinatura de seu proprio nome.

Um outro exemplo que envolve essa drea € o projeto de tipografia ajustavel. O sistema pos-
sibilita aos deficientes visuais com baixa visdo personalizar pardmetros da fonte utilizada no do-
cumento para melhorar sua legibilidade, de acordo com a necessidade de cada individuo [25].
Entretanto, a tipografia € envolvida nesses casos apenas como uma ferramenta para possibilitar a
leitura, ndo sendo o foco dos projetos.

A tipografia, assim como a escrita, € utilizada para comunicagdo. No entanto, assim como em
varias formas de arte, a tipografia comunica também por meio de formas, criando uma linguagem
visual e estética. Ao associar o significado das palavras a essa linguagem visual, a interpreta-
cdo € gerada. Se o deficiente visual € privado desse viés visual da informacdo transmitida por
meio da tipografia, ele é também privado de parte da mensagem transmitida, caracterizando uma
comunicacao que ndo é bem sucedida em seu todo [26].

SensacOes também podem ser geradas por meio da tipografia. Nesse caso, apesar do fim prin-
cipal ser a comunicacdo, a questdo visual e estética pode ser mais importante do que o conteido
das palavras em si. Este aspecto que aproxima a tipografia das artes é exemplificado na Figura
1.1, na qual a tipografia é empregada tendo grande énfase em sua forma e aspectos estésticos
para compor o cartaz, em detrimento da €énfase na mensagem escrita vinculada. Dessa maneira, o
deficiente visual € prejudicado quando privado dos detalhes da tipografia, j4 que grande parte da
mensagem nao € transmitido primariamente pelas palavras escritas na imagem.

Por gerar sensacdes distintas, uma das aplicacdes mais importantes da tipografia € diferenciar
estilos, produtos e marcas. A tipografia desempenha papel importante no cendrio atual, presente
em boa parte dos artigos do cotidiano. A cultura popular se vale da tipografia em contetidos como
filmes, séries, propagandas comerciais, capas de dlbuns musicais, cartazes diversos, marcas de
empresas, midias sociais, entre outros. Portanto, existe uma miriade de contextos culturais e de
informacao com qual o deficiente visual ndo tem contato, contribuindo para a sua exclusao[26].

Além disso, a tipografia também tem relevancia no campo histérico, no qual influencia e é
influenciada. Um exemplo € o evento da inven¢do da imprensa. Antes de sua criagdo, a comu-
nicacdo e o acesso a informacao eram exclusivistas uma vez que apenas poucas pessoas sabiam
escrever e tinham acesso a esse tipo de material (e.g. monges). Porém, com o advento da imprensa
e, consequentemente, da tipografia, houve um crescimento exponencial da comunicacao escrita
e da distribui¢cao do conhecimento. Inclusive, vale ressaltar que a Reforma Protestante valeu-se
da imprensa para disseminagdo de seus ideais [27]. Desta forma, a tipografia foi essencial para a
propagac¢do do conhecimento humano nos ultimos cinco séculos.



Figura 1.1: Exemplo de tipografia aplicada como comunicagdo majoritariamente estética. Cartaz de Bill Graham
feito para banda de Blues de Chicago [1].

Naturalmente, a tipografia também sofreu influéncias e foi moldada, tanto por limitacdes fi-
sicas como por correntes filoséficas adotadas pela sociedade. As limitagdes fisicas consistem no
processo de fabricagdo dos tipos: metal, madeira, fotocomposicao ou digital, sendo que cada um
desses processos possui suas caracteristicas proprias.

1.2 PROPOSTA DE PROJETO

A proposta para esse projeto foi idealizada primeiramente por uma estudante de Design da
Universidade de Brasilia, Luciana Eller Cruz, com a qual esse projeto foi desenvolvido em parce-
ria. O projeto consiste em um sistema auxiliar para ensino de tipografia a deficientes visuais [28].
O sistema, denominado Tipo Tatil, trata-se de um material tatil, com a qual o deficiente visual
pode interagir € um material escrito, que traz as informagdes necessdrias para auxiliar o ensino
dessa drea.

A parte tatil do sistema consiste de placas tridimensionais com as letras inseridas em alto re-
levo e réplicas avulsas, como ilustrado na Figura 1.2. Como prospota inicial, escolheram-se nove
tipografias para compor o projeto, escolha baseada em uma classifica¢do tipografica especifica
(ver Capitulo 2). Na Figura 1.3, apresentam-se as nove tipografias listadas, exemplificadas pelo
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Figura 1.2: Conjunto de placas apresentando as nove tipografias [2]

Esse sistema permite que o deficiente visual seja capaz de diferenciar as caracteristicas anato-
micas e estilisticas de variados tipos. O sistema consiste em um alfabeto completo para cada
tipografia e em um sistema pedagdgico (material escrito) para que os deficientes visuais possam
compreender as nuances e sutilezas da variedade de fontes tipograficas da escrita latina, enten-
dendo seus significados formais e histéricos [28] [2]. Além disso, o projeto foi expandido para
abarcar um exemplo de escrita cursiva, também apresentando placas com letras em alto relevo,
bem como caracteres especiais de acentuacio e operacdes matematicas.

a adobe Jenson

adobe Garamond

Baskerville

Didot
Clarendon bold

FranklinGothic URW Demi

Helvetica

Futura book
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VOO

Figura 1.3: Tipografias que compdem o projeto.



De modo a tornar o projeto ainda mais completo, com o intuito de proporcionar ao deficiente
a autonomia para estudar, de acordo com o conceito da tecnologia assistiva, e sabendo que maior
eficdcia € alcancada quando proporcionados estimulos multissensoriais, propde-se a implementa-
cdo de um sistema computacional auxiliar e interativo para guiar o deficiente visual durante o uso
do produto de tecnologia assistiva [15].

O sistema funcionaria com o usudrio inserindo, em uma area pré-determinada, a peca sobre a
qual deseja maiores informacgdes. Entdo, a partir de captura de imagem (propde-se uma webcam)
ocorreria o reconhecimento da tipografia e do caractere da peca e, por meio da sintese de voz,
seriam providas ao usudrio informacgdes detalhadas sobre os conceitos acerca daquela tipografia, a
saber, aplicacoes, especificacdes estilisticas e contexto histérico, conduzindo-o durante o processo
de interag@o com a pecga.

O escopo deste documento € o desenvolvimento e resultado da parte central do sistema: o
algoritmo de reconhecimento de padrdes que € utilizado para a classificacao da tipografia da peca
(tipo) contida em uma imagem de entrada (Figura 1.2). A imagem pode ser classificada em uma
de nove classes, ou seja, em uma das nove tipografias que compdem o projeto.

Tendo em vista que o deficiente visual possui pouco contato com a drea, abre-se a oportuni-
dade de um novo tipo de leitura para o deficiente visual, um novo horizonte de conhecimento e
interacdo dos invidentes com os caracteres latinos, usados em mais de um ter¢o do mundo [29].
Ainda, a mitiga¢cdo da exclusdo cultural do deficiente visual, que € agravada pelo distanciamento
desse grupo em relacdo ao elemento estético da tipografia.

Os deficientes visuais se encontravam em um “gueto cultural” antes do desenvolvimento de
ferramentas como o DOSVOX que possibilitassem a tradug@o dos textos escritos em braille para
os caracteres latinos. Suas produgdes ficavam restritas ja que raros videntes sabem ler ou escrever
em braille e o acesso a informacdo ficava comprometido [18]. Nesse sentido, o projeto aqui
proposto contribui também para a eliminacao deste “gueto cultural”.

Como j4 enfatizado, Neto [12] fez um trabalho voltado para responder a questdo sobre qual
¢ a influéncia que o uso das tecnologias assistivas de informag¢do e comunicacdo tem sobre a
experiéncia do deficiente visual com a escrita e com a leitura por meio do braille. Por outro
lado, a proposta aqui apresentada estende esse objetivo ao tentar inserir o deficiente visual em um
contexto que diz respeito, ndo somente aos caracteres utilizados pela lingua nativa do pais onde
vive, mas também ensinar aspectos a respeito a anatomia de cada letra, permitindo diferenciar
os caracteres entre si e os seus estilos, aproximando-o da experiéncia que um vidente tem ao ler
qualquer midia.

O sistema proposto possui ndo s6 um cardter de aproximagdo do invidente com a escrita
e com os diversos estilos tipograficos, mas também proporciona-lhe a op¢ao de se aprofundar
nos estudos da tipografia, incluindo conceitos, aplicacdes e contextos histéricos. Sendo assim,
esse projeto apresenta um material inédito, por ser uma tecnologia assistiva que proporciona ao
invidente o contato com uma informacao antes restrita a ele, apesar de inicialmente ainda ser uma
tecnologia com op¢des limitadas.



Além do mais, como o envolvimento dos deficientes visuais com o mundo da informatica esta
crescendo, hd necessidade de cursos formativos para que o invidente possa conhecer melhor as
possibilidades de leitura e escrita utilizando as tecnologias assistivas dessa natureza [12]. Sendo
assim, um maior contato do deficiente com a tipografia é um fator predominante nesse contexto e
que deve ser ensinado ao deficiente visual, sendo uma drea ainda pouco explorada.

Focando, entdo, no desenvolvimento do sistema, para o reconhecimento de padrdes, sdo em-
pregadas técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning). Geralmente essa € a melhor
abordagem para se tratar problemas de reconhecimento de padrdes, apesar de também haver a
possibilidade de serem aplicadas outras técnicas, como as heuristicas [30]. O aprendizado de
mdaquina € uma técnica pertencente ao campo da Inteligéncia Artificial e que tem como obje-
tivo projetar sistemas capazes de aprender de forma automatica, sem terem sido explicitamente
programados para tal [31] [32]. O processo de aprendizado do sistema ocorre por meio de ex-
periéncias e de solucdes bem-sucedidas de casos anteriores [33]. As técnicas de aprendizado de
maquina tem sido aplicadas em diversos problemas com o objetivo de extrair conceitos a partir
de um banco de dados (reconhendo padrdes). Sendo assim, a constituicio do banco de dados
(suficientemente grande) é uma parte importante do projeto e compde o conjunto de treinamento
para o algoritmo de aprendizado de maquina.

O banco de dados, neste projeto, € formado por imagens (fotografias) contendo os diversos
tipos. As categorias das imagens sdo previamente conhecidas e rotuladas, sendo os rétulos de
cada imagem o nome de cada tipografia. Desta forma, o processo de aprendizado de maquina é
denominado um problema de aprendizado supervisionado (supervised learning).

Em muitas aplicac¢des, devido a grande variacdo dos dados de entrada, o algoritmo compre-
ende apenas uma pequena por¢ao de todo o conjunto que deseja-se classificar. Sendo assim, uma
pratica comum € passar os dados (neste caso, as imagens) por um estagio de pré-processamento,
de forma a uniformizar as imagens de entrada. Um exemplo do processo adotado em um algo-
ritmo de reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR, Optical Character Recognition, em inglés) é
apresentado na Figura 1.4. Estd é uma abordagem comum para a solu¢do desse tipo de problema,
sendo uma abordagem semelhante utilizada neste trabalho [30] [34].

Os classificadores empregados neste projeto sdo a Maquina de Vetor de Suporte (SVM, em
inglés Support Vector Machine) e a Floresta Aleatéria (Random Forest Classifier). Maquina de
Vetor de Suporte € um modelo classificador paramétrico, baseado na Teoria de Aprendizado Esta-
tistico, podendo ser usada em casos de classificacdo ou regressao linear [4]. J4 a Floresta Aleatéria
é uma extensdo do modelo de Arvores de Regressio e de Classificagio e sua predicdo baseia-se
em dividir recursivamente o conjunto de dados, com base nos valores de preditores [35].



Pré-processamento
- Filtragens |:> Extracdo de Atributos
- Binarizagdo 2
- Afinamentos 1
- etc

Classificador

. - Bayesiano

Caractere Reconhemdo4 <:| - Rede Neural

- etc 3

Figura 1.4: Etapas do Processo de Reconhecimento de Caracteres [3]

Virios dos softwares de tecnologia assistiva utilizam OCR em sua composicao para leitura de
tela ou de arquivos. Entre os exemplos, podem-se citar o OpenBook, o Jaws e o Virtual Vision
[22] [20] [21]. No sistema de auxilio ao ensino da escrita 2 mao para deficientes visuais proposto
por Plimmer [14], também utiliza-se OCR e uma abordagem semelhante a de Miranda [34]. Desta
forma, percebe-se que esse campo de reconhecimento de caracteres favorece o desenvolvimento
de vérias tecnologias assistivas.

Apesar de o reconhecimento de padrdes ter raizes histdricas na ciéncia, a sua abordagem com
aprendizado de mdquina encontra-se em um momento impar de crescimento. Gragas ao veloz
crescimento e popularizagdo dos dispositivos com cdmera, como smartphones e tablets, e tam-
bém da internet e redes sociais, o volume de imagens e videos compartilhados na rede € imenso.
Além disso, a capacidade de processamento dos computadores também apresenta um crescimento
acelerado. Dessa forma, o aprendizado de mdquina enfrenta um 6timo momento para seu desen-
volvimento, ja que estd acessivel um grande banco de dados de imagens para compor o conjunto
de treinamento e o hardware necessdrio para o processamento também [36]. Sendo assim, va-
rias sdo as aplicagdes nessa drea, desde utilidades no campo das ciéncias sociais até o campo da
criminalistica [37] [38]. Para o reconhecimento de padrdes na drea de Visdo Comuputacional,
o aprendizado de mdquina é muito importante, sendo aplicado em vdrias situacdes como, por
exemplo, na localizagdo de prédios, no reconhecimento facial e na edicao inteligente de fotos
[39].

Por outro lado, o reconhecimento de tipos (OFR, Optical Font Recognition, em inglés) con-



tinua como um campo que nio é muito explorado pela comunidade de pesquisadores [40]. Ge-
ralmente, quando o problema € atacado, utiliza-se o reconhecimento de tipos apenas como forma
de melhoria para o reconhecimento de caracteres, especialmente quando um documento possui
variadas tipografias, ou ainda para uma possivel classificacio de documentos, que podem ser
diferenciados de acordo com a tipografia ali empregada [41] [42]. Outra situacdo na qual o reco-
nhecimento de fontes € utilizado € no reconhecimento de caracteres nao-latinos, como chineses,
arabicos ou farsi [43] [44] [45].

Nesse contexto, o trabalho de Zramdini [40] tem como diferencial um sistema que considera
todas as variedades anatdomicas e intrafamiliares das fontes e por também propor uma combina-
cdo entre o reconhecimento de fontes e de caracteres, o que faz parte do objetivo do sistema final
proposto para o projeto apresentado neste documento. No entanto, Zramdini [40] apresenta uma
abordagem distinta da aplicada nesse projeto para o reconhecimento das tipografias. Em seu tra-
balho, o autor utiliza as caracteristicas dos caracteres, baseadas em propriedades locais das letras
individuais, tais como a anatomia de cada letra e as peculiaridades de determinadas tipografias.
Por exemplo, uma das caracteristicas utilizadas € o estilo de serifa, para estima-lo, computa-se a
borda de cada caractere e analisa-se o comprimento da borda, para determinar o estilo da serifa.
Uma das restrigdes deste trabalho [40] € que, para que possa ocorrer a classificacido de tipogra-
fia baseada em comparagdes estruturais entre os tipos, deve-se ter um conhecimento prévio em
relacdo a qual classe o caractere avaliado pertence. Sendo asim, o autor desenvolveu um sis-
tema classificador distinto para cada caractere. Este sistema primeiramente aplica um algoritmo
de OCR para identificar o caractere e, posteriormente, o modelo classificador para classificar a
tipografia (OFR).

J4 no caso do projeto apresentado neste trabalho, os caracteres foram tratados simplesmente
como imagens, ndo sendo um requisito o seu reconhecimento prévio. Os seus atributos foram
extraidos, também de forma local, por meio do Padrao Bindrio Local (LBP, Local Binary Pattern
em inglés), um operador proposto em 1994 e utilizado em visdo computacional, especialmente
em classificacdo de texturas e reconhecimento de faces [46] [5].

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento divide-se de forma a apresentar uma estrutura que facilite o entendimento do
leitor em relacdo ao desenvolvimento do sistema de reconhecimento de padrdes em tipos para
classificacdo das tipografias presentes no projeto explicitado na secdo anterior. No Capitulo 2,
apresentam-se conceitos basicos de tipografia, relevantes para o projeto. No Capitulo 3 sdo ex-
plicados os fundamentos tedricos dos modelos de extragdo de atributos e de classificacdo, bem
como a estrutura do algoritmo de Aprendizado de Mdquina.

J4 nos Capitulos seguintes, a saber, 4 e 5, é detalhado o desenvolvimento do trabalho especi-
ficamente, com todos os algoritmos implementados na metodologia e os resultados alcancados,
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bem como sua andlise. No Capitulo 6, apresentam-se as conclusdes e discutem-se quais os obje-
tivos do projeto ja foram alcancados e quais serdo os passos futuros.
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2 SOBRE TIPOGRAFIA

O ensino de tipografia a deficientes visuais requer a transformacao das formas e dos conceitos
visuais em modelos tateis. Neste capitulo, definem-se quais conceitos serdo trabalhados, identifi-
cando as partes estruturais das letras, que apresentam distin¢gdes de acordo com a tipografia a qual
pertencem. Neste capitulo s@o apresentados esses conceitos e detalhados os fundamentos deste
projeto.

2.1 CONCEITOS GERAIS

A tipografia é a comunicagdo escrita por meio de tipos [47].Surgiu na Alemanha na década de
1450, quando aliaram-se os tipos moveis de metal a prensa, resultando no primeiro livro impresso
[48]. A diferenca entre a letra escrita e a tipografica sdo os método utilizados para gerar as letras
[49]. Por exemplo, existem fontes de letra cursiva, que apesar da aparéncia de caligrafia, na
realidade, sdo tipografia, uma vez que sdo geradas por uma definicdo de fonte de computador.
Sendo assim, para considerar-se tipografia, o processo deve ser regulado por maquina. Na era
digital, os tipos méveis foram adaptados para o que chamamos de fontes, apesar de o termo ser
usado erroneamente. Fonte diz respeito ao software e ja tipo, a configuracao visual [49].

Dentro da tipografia, existem alguns pardmetros que determinam as configuragdes de um tipo.
As linhas-guia, por exemplo, sdo linhas que determinam limites horizontais para as letras em
dado tipo. Essas linhas-guia sdo classificadas como linha das ascendentes, linha mediana, linha
de base e linha das ascendentes, conforme ilustrado na Figura 2.1. A linha de base serve para o
alinhamento de todas as letras. Ja a linha mediana indica a altura-x, ou seja, a altura das letras
mindsculas. A linha das ascendentes delimita as letras que se projetam acima da linha de base e
a linha das descendentes, das que se projetam abaixo da linha de base [50].

linha das ascendentes

eixo
linha mediana
ou linha média
altura-x
linha de base

linha das descendentes

Figura 2.1: Conceitos basicos de tipografia: linhas-guia, eixo e altura-x das letras.

A relacdo entre a altura-x e altura das capitulares é o que vai fazer com que um tipo pareca
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maior ou menor em uma mesma quantidade de pontos. Quanto menor for a diferenca entre
essas duas alturas, maior serd a aparéncia do tipo e maior a sua legibilidade, principalmente em
tamanhos pequenos. A unidade de medida usualmente utilizada para a medigao de tipos € o ponto,
que ¢ equivalente a 0,35 mm. A contagem dos pontos em determinado tipo € feita desde a linha
das ascendentes até a linha das descendentes [49].

Outros parametros moldam a aparéncia de um tipo, como por exemplo o contraste, a inclina-
¢do, o eixo e a largura. O contraste € definido como a diferenca entre tragos finos e grossos. Ja o
eixo € o angulo no qual se constroem as letras e, por ultimo, a largura é a extensao horizontal das
letras.

Outro conceito importante no campo da tipografia é chamada anatomia da letra, que corres-
ponde a termos técnicos que possuem o objetivo de especificar determinada parte de uma letra,
como estd ilustrado na Figura 2.2.

apice
orelha lagrima
barra a
terminal
serifa bojo

Figura 2.2: Partes principais da anatomia das letras.

2.2 CLASSIFICACAO TIPOGRAFICA

As classificagdes tipograficas surgiram com a intenc¢do de criar uniformidade na defini¢do e
descricao dos tipos. Ainda que ndo exista uma versao oficial na drea da tipografia, a classificacio
criada por Maximilien Vox, adaptada posteriormente pela Associacdo Tipografica Internacional
(ATypi), € uma das classificacdes mais reconhecidas e utilizadas atualmente. Esta classificacdo,
conhecida como classificagdo Vox ATypi, une caracteristicas histdricas e estéticas e € dividida em
grupos e subgrupos, conforme ilustrado na Figura 2.3 [51].

Classificacao Vox Atypi
Classicas Modernas Caligraficas
Humanista Garalde Transicional Didone Mecanicista Lineares Incisa  Script Manual Blackletter

Grotesque  Neo-grotesque  Geométrica Humanista

Figura 2.3: Sistema de classificacdo tipogrifica Vox ATpyi [2]

14



O sistema divide-se em trés grupos principais de tipografia: cldssicas, modernas e caligréficas.
Cada grupo € também dividido em alguns subgrupos, que sdo listados a seguir [2].

1. Caligraficas: incisa, script, manual e blackletter;

2. Cléassicas: humanista, garalde e transicionais;

3. Modernas: didone e mecanicista;

4. Lineares: grotesque, neo-grotesques, geométrica e humanista.

Neste projeto, essa classificacdo € utilizada como modelo guia para a escolha das tipografias.
A partir das categorias presentes na classificacio citada, é possivel definir uma estrutura que
permite apresentar a tipografia por um panorama histérico. Desta forma, € possivel descrever
como a tipografia evoluiu de acordo com as técnicas empregadas e com as correntes filosdficas
contemporaneas, sendo esta uma abordagem interessante para o projeto.

Sendo assim, foi escolhida uma tipografia representante de cada categoria, excluindo-se a
categoria caligréfica, por ndo pertencer ao escopo principal do projeto neste primeiro momento,
que tem como intuito uma representacdo caligrafica e ndo tipografica. As tipografias adotadas
foram escolhidas devido a sua relevancia historica, estdo listadas a seguir e sdo ilustradas na
Figura 2.4.

1. Humanista: Adobe Jenson;

2. Garalde: Adobe Garamond;

3. Transicional: Baskerville;

4. Didone: Didot;

5. Mecanicista: Clarendon;

6. Grotesque: Franklin Gothic URW;

7. Neo-grotesque: Helvetica;

8. Geométrica: Futura;

9. Humanista: Gill Sans.
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Classicas

d d A4

Humanista  Garalde  Transicional

Modernas

A& agaqa

Didone  Mecanicista

Grotesque  Neo-grotesque  Geométrica Humanista

Figura 2.4: Categorias do sistema de classificagao tipografica Vox ATpyi que foram utilizadas no projeto [2]

2.3 APLICACOES

Como j4 retratado no Capitulo 1, um dos objetivos do projeto é mitigar a exclusdo que o defi-
ciente visual sofre em relagdo a vérias dreas do conhecimento humano, dentre elas, a cultura e as
artes. Sendo assim, pretende-se apresentar a tipografia por meio de uma tecnologia assistiva, que
fornece explicacdes sobre as caracteristicas e os conceitos, exemplificando por meio de aplica-
coes reais das tipografias do projeto. Alguns exemplos préticos do uso das tipografias contidas no
projeto sdo apresentados na Figura 2.5. Observe que, dentre os exemplos, estdo marcas de carros,

equipamentos eletronicos e roupas.

*HSBC X

) TN THE BEGINNING

GOD CREATED THE HEAVEN AND THE EARTH. ([AND
THE EARTH WAS WITHOUT FORM, AND VOID; AND
DARKNESS WAS UPON THE FACE OF THE DEEP, & THE
SPIRIT OF GOD MOVED UPON THE FACE OF THE WATERS.

b @ TOYOTA SONY
cVOGUE s

d) Abercrombie i) D&G

& Fitch DOICE . GABBANA

Figura 2.5: Exemplos de aplicacdo das tipografias presentes no projeto: a) Gill Sans, b) Helvetica, c¢) Didot, d)
Garamond, e) Baskerville, f) Jenson, g) Clarendon, h) Franklin Gothic, i) Futura.
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3 RECONHECIMENTO DE PADROES E APRENDIZADO
DE MAQUINA

Este capitulo é destinado a apresentacdo da fundamentacdo tedrica dos conceitos gerais de
reconhecimento de padrdes e dos algoritmos de aprendizado de mdquina utilizados neste projeto.
Também sao detalhados os processos utilizados no pré-processamento dos dados de treinamento
(imagens) e na extragcdo de atributos que estdo relacionados ao desenvolvimento do sistema.

3.1 CONCEITOS GERAIS

O principio sobre o qual o Aprendizado de Méquina opera € a inducdo, na qual, a partir de
um conjunto de casos (exemplos) que tipificam o problema, sdo feitas generalizacdes e, entdo,
decisdes sdo tomadas baseadas nessa regra construida. Para tal, necessita-se de um conjunto
de dados de treinamento, que desempenham o papel dos exemplos para inducdo e um modelo
de Aprendizado de Maquina, que ird ser ajustado conforme padrdes apresentados nos dados de

treinamento.

Como ja descrito brevemente no Capitulo 1, o aprendizado indutivo da mdquina pode ocorrer
como aprendizado supervisionado (supervised learning) ou aprendizado ndo-supervisionado (un-
supervised learning). O ultimo caracteriza-se por utilizar um conjunto de dados cujos rétulos de
classes ndo sdo utilizados no treinamento da maquina, sendo os dominios divididos naturalmente.
Essa divisdo € feita a partir da andlise de padrdes nos dados (imagens) como regides com alta
densidade relativa de pontos no espago [52].

Ja o aprendizado supervisionado, como no caso deste projeto, se dd com um conjunto de dados
de treinamento que possuem classes ja definidas e, portanto, tem-se uma estrutura na seguinte
forma: entrada e saida desejada. As classes sdo apresentadas como rétulos de cada amostra do
conjunto de dados e todo esse processo de aprendizado supervisionado é mostrado na Figura 3.1,
na qual o conjunto de exemplos rotulados apresentam a forma (x;,y;), em que x; é o vetor de
uma amostra e y; € seu rétulo. O classificador obtido por meio do algoritmo de aprendizado de
madquina € denotado como f. Neste exemplo, tem-se um conjunto de n dados, onde cada dado x;
possui m atributos.
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atributos classe

 [*u *12 - Xmm | classificador

X, | *21 X2 - Xom |2 )
X

dados . : g : : l::>
’ ’ ’ ’ ' Técnica de AM

Figura 3.1: Processo de treinamento de modelo classificador com aprendizado supervisionado [4].

Os exemplos do conjunto de treinamento sdo representados como atributos em um vetor, sendo
que cada atributo expressa uma caracteristica do dado, a qual € utilizada no treinamento do mo-
delo de aprendizado de maquina. Os tipos de atributos s@o o nominal e o continuo. O primeiro
tipo (nominal) gera um problema de classificacdo, no qual o objetivo € atribuir a cada vetor de
entrada uma das categorias finitas (valores discretos). Este € o tipo de problema apresentado neste
projeto. O tipo continuo de atributo corresponde a um caso de regressao, em que a saida desejada
¢ atribuida uma ou mais varidveis continuas. Um exemplo € o problema de predicao do preco de
uma casa, que pode utilizar atributos como o tamanho e a localizac¢do da casa [30].

O classificador também utiliza uma funcio para descrever os dados. Sendo assim, € utili-
zada uma parte do conjunto de dados, denominada conjunto de teste, para mensurar o grau de
desempenho do modelo de predi¢do. Neste projeto, para avaliagdo do desempenho e da capaci-
dade de generalizacdo do modelo utiliza-se a técnica de Validagdao Cruzada (Cross Validation).
Nesta técnica, divide-se o conjunto total de dados em varios subconjuntos, sendo alguns utiliza-
dos para estimacdo dos parametros do modelo (etapa de treinamento) e outros, para a validac¢io
[53]. Os trés métodos mais populares de Validagdao Cruzada sdao: K-Pastas (K-Fold), Substituicao
da Amostra (Holdout) e Deixe-Um-De-Fora (Leave-One-Out), sendo o primeiro escolhido para a
implementagdo do sistema aqui apresentado [54].

No método K-Pastas, o conjunto de dados € dividido aleatoriamente em & subconjuntos, sendo
um subconjunto destinado para teste e £ — 1 subconjuntos, para treinamento. O processo de trei-
namento do modelo classificador e de avaliacdo de seu desempenho € realizado %k vezes, sendo
que, a cada vez que o processo € repetido, faz-se uma nova divisao do conjunto total em subcon-
juntos. Entdo, o desempenho final do classificador € obtido calculando-se a média de k avaliacdes
[55].
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3.2 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Para o treinamento do algoritmo classificador sdo necessarios atributos dos dados do conjunto
de treinamento. A extracdo de atributos estd relacionada com a redu¢do da dimensionalidade de
dados. Além de serem parametros descritivos do dado ao qual pertence, os atributos evitam que a
quantidade de dados de entrada para o treinamento do modelo seja excessivamente grande, o que
aumentaria o esforco computacional.

Desta forma, o problema de super-ajustamento (overfitting) as amostras no treinamento pode
ser evitado com a correta selecdo de atributos. O super-ajustamento pode ser causado por uma
grande quantidade de varidveis no modelo, sendo definido como uma demasiada especializacio
nos dados de treinamento e, consequentemente, uma generalizacdo ruim que gera uma baixa taxa
de acerto para dados de entrada diferentes dos de treinamento [4].

Também pode ocorrer um caso de sub-ajustamento (underfitting), o que produz uma taxa
de acerto que pode ser também considerada baixa para esta aplicacdo. O sub-ajustamento, por
sua vez, € quando o modelo treinado ndo descreve bem o conjunto de dados de treinamento,
apresentando baixa e insuficiente especializagdo em relacao a esses dados. O sub-ajustamento em
geral se deve a escolha de atributos pouco representativos para o tipo de andlise pretendida.

Conclui-se, entdo, que a etapa de extracao de atributos € importante para o bom desempenho
do classificador. Neste projeto, a extracdo de atributos das imagens de entrada foi feita utilizando
o operador Padrdo Bindrio Local (LBP, Local Binary Pattern em ingl€s). Os vetores de atributos
sdo formados concatenando-se os histogramas das imagens resultados da aplicagdo do LBP, o
qual € descrito a seguir.

3.2.1 Padrao Binario Local (LBP)

O operador LBP se popularizou devido a sua simplicidade computacional, que possui pouca
sensibilidade a variacdo de iluminagdo e invariancia a rotagdo. Esse operador, quando aplicado
em uma imagem, substitui cada pixel (central) por um valor bindrio, que € obtido por meio da
comparacao desse pixel com seus vizinhos. Mais especificamente, forma-se uma matriz de nove
pixels, no qual o pixel central ¢ comparado com todos os oito pixels vizinhos ao pixel central.
Para os pixels com valor maior do que o pixel central, atribui-se "1", caso contrério, atribui-se
"0". Apos esse processo, um numero bindrio é gerado, considerando que a matriz foi avaliada em
sentido hordrio, com o primeiro pixel sendo o bit menos significativo. Uma ilustracdo da aplicacio
do operador LBP em um pixel de uma imagem é apresentada na Figura 3.2. Neste exemplo, qual
o valor resultante gerado apds a aplicacdo do LBP € 184 [5]. Em segundo momento na Figura
3.2, mostra-se a imagem resultante apds a aplicacdo do LBP.
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Figura 3.2: Processo do operador LBP em um pixel [5]

Naturalmente, o LBP pode ser computado em dreas maiores do que 3x3 pixels. Neste caso,
cria-se uma circunferéncia de raio R, que pode ser ajustado. Também se determina o nimero de
pontos amostrais P sobre a circunferéncia. A comparag@o se dd entre o pixel principal central
e as posi¢des amostradas no circulo com a imagem interpolada. Este procedimento € ilustrado

ilustrado na Figura 3.3 para alguns valores de P e R.

(P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0)
Figura 3.3: Exemplo de operador LBP com diferentes valores de P e R [6]

A seguinte equagdo define o operador LBP nos termos de R, P e os valores em escala de cinza

dos pixels da imagem:

P-1
Z S(gp — ge) se nimero de transi¢oes < 2
p=0

P+1 caso contrario

LBPpp (3.1)

sendo g. o valor do pixel central e g,, o do pixel que estd sendo comparado. Assim, obtém-se a
sequéncia de valor bindrio 7, = S(go — ¢c), ..., S(gp—1 — g.). em que S(z) = O0sex < 0 e é
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igual a 1 caso contrario [56].

Para tornar o operador LBP invariante a rotac@o, pode-se modificar a ordem com que coleta-se
os bits, de forma a alterar a sua representacdo bindria. Mais especificamente, escolhemos como a
primeira posicao entre os pontos amostrais aquela que gera o menor valor final. Isso faz com que
a possibilidade de valores para o LBP seja de 36 variacdes no total [57].

Pode também haver uma predominancia da ocorréncia de valores bindrios considerados uni-
formes, ou seja, aqueles em que s@o poucas, ou inexistentes, as transi¢des de O para 1. Desta
forma, a quantidade de classes de texturas pode ser reduzida quando agrupam-se todos os LBPs
nao-uniformes em uma tnica classe.

De forma geral, ap6s o calculo do LBP para todos os pixels da imagem, calcula-se o histo-
grama desta nova imagem. O histograma é um descritor com a principal fun¢do de apresentar de
forma compacta as caracteristicas da imagem. O histograma usado para o LBP, enquanto uma
funcao discreta, pode ser descrito pela seguinte equagao:

onde 7, € o valor de uma das classes do LBP e n; é a quantidade de pixels que apresentam o
referido valor do LBP [58].

No entanto, é comum utilizar a versdao normalizada do histograma que é descrita por:

n

UN (3.3)

p(re) =

em que M e N representam as dimensdes da imagem.

Sendo assim, ao final do processo, todos os histogramas da imagem sao concatenados ao final
do processo, de forma a se tornarem um tnico vetor de atributos daquela imagem.

3.3 CLASSIFICADORES

Os atributos extraidos das imagens do conjunto formam vetores, um para cada imagem, de
forma a caracterizd-las. Esses sdo os dados de entrada para o modelo classificador. As caracte-
risticas destes dados de entrada sdo analisados na fase de treinamento do modelo para ajustar o
classificador, de forma que ele consiga realizar a classificacio correta de novos dados de entrada.

Neste projeto, os modelos escolhidos para classificagdao no sistema foram: Méaquina de Vetor
de Suporte (SVM, em inglés Support Vector Machine) em primeiro momento e, posteriormente,
a Floresta Aleatéria (Random Forest Classifier). Ambos sdao apresentados mais detalhadamente
nas secoes seguintes.
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3.3.1 Maquina de Vetor de Suporte

As Méquinas de Vetor de Suporte sio um modelo de aprendizado com grande popularidade
na comunidade de Aprendizado de Médquina. A SVM ¢ utilizada em variadas aplicac¢des, desde
bioinformdtica ao reconhecimento de imagens, como € o caso desse projeto [59] [60] [61].

Intrinsicamente, a SVM é um modelo de classificacao bindria em problemas de aprendizado
supervisionado (supervised learning). Concedido um conjunto de dados para treinamento, todos
especificados como pertencendo a uma das duas categorias, o treinamento do algoritmo SVM
gera um modelo que iré classificar novos dados como sendo de uma categoria ou de outra.

A SVM baseia-se em um mapeamento de todos os dados de treinamento, representando-os
como pontos em um espaco. Os exemplos para treinamento sdo divididos nesse espaco de acordo
com sua categoria de tal forma que os dois conjuntos de pontos estejam distanciados pelo maior
espacamento possivel (d), como ilustrado na Figura 3.4. Sendo assim, um novo dado, quando
fornecido ao sistema, ¢ mapeado nesse mesmo espaco e a predi¢do de sua classe € feita de acordo
com a sua localizacdo no espago, que foi gerado no treinamento do modelo.

7
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Figura 3.4: Tlustracdo da distincia dos subconjuntos de dados de treinamento mapeados no espaco pelo modelo SVM.

Em sua versdo linear, a SVM pode ser classificada como "Margens Rigidas"ou "Margens
Suaves". Em ambos casos, definem-se fronteiras lineares (para aplicacdo do limiar de decisao)
no conjunto de dados que aprensentam perfil linearmente separdvel. As margens sdo utilizadas
na SVM para encontrar a solucdo de classificagdo para os subconjuntos de forma que o erro
de generalizacdo seja o menor possivel. Desta forma, as margens sdo definidas como a menor
distancia entre o hiperplano (fronteira) de decisdo e qualquer uma das amostras de treinamento
[30].

No entanto, apesar de ndo se aplicar a este projeto, a SVM também pode ser empregada em
problemas em que os dados de treinamento ndo sdo rotulados, ou seja, em caso de aprendizado
nao-supervisionado (unsupervised learning). Para tal, hd uma versdo distinta da SVM que fun-
ciona baseada no mapeamento dos dados em um espagco. No entanto, inicialmente realiza-se
um processo para encontrar as conexdes naturais entre os dados de entrada, formando grupos de
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acordo com o grau de similaridade apresentado entre eles, para entio distribui-los no espaco. Essa

técnica é um algoritmo de aglomeracao (clustering) conhecido como Support Vector Clustering
[62].

3.3.1.1 SVM com Margens Rigidas

Pode-se definir um conjunto de dados de treinamento C, composto de dados z; € X, no qual
i=1,.. neXéoespaco de dados, cujos rétulos de categoria sdo y; € Y,onde Y = {—1,+1}.
Sendo assim, o conjunto C € dito linearmente separdvel caso possa-se criar um hiperplano tal que
os subconjuntos de dados com valor —1 seja separado do subconjunto de dados +1 [4].

A seguinte equacgdo, representa um hiperplano qualquer e divide o espaco dos dados de trei-
namento em duas regides, uma para representar —1 e outra, +1,

flz)=w-z+0=0 (3.4)

Desta forma, define-se uma fungio g(x) como a fun¢@o sinal de f(x) que ird ser o padréo para
a classificagc@o de novos dados de entrada, dada pela seguinte equagao:

+1 sew-r+b>0
g(x) = sgn(f(x)) = (3.5)
-1 sew-xr+b<0

na qual w € o vetor normal ao hiperplano criado.

Para f(x) = 0, a distncia entre um ponto no espago (amostra) e o hiperplano definido é dada
por |f(x)| / ||w||. Além disso, deve existir pelo menos um conjunto de parimetros w e b que
satisfaca g(x), ou seja, tal que y; - f(x;) > 0. Sendo assim, pode-se definir a distdncia entre uma
amostra x; qualquer e o hiperplano escolhido como na seguinte equagao:

— T . (3.6)

As margens (H, e H,) sdo definidas, em primeiro momento, mediante a distancia perpendi-
cular entre a fronteira de decisdo e aquele que é o ponto mais proximo de todas as amostras dos
dados de treinamento, como mostra a parte a da Figura 3.5. Posteriormente, as margens sao maxi-
mizadas escolhendo-se a sua localizacao, tomando como base as amostras que se encontram mais
préximas do hiperplano separador, como destacado na parte b da Figura 3.5. Essas amostras sdo
denominadas Vetores de Suporte (support vectors), dando nome a técnica de aprendizado. Para
maximizar a distncia entre os vetores de suporte e o hiperplano separador (f(z) = 0), deve-se
otimizar os parametros w e b, que sao ajustados durante o treinamento do modelo [63].
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° Hi: f(x) =1
fx)=0
Ho2: f(x) = -1

Figura 3.5: Tlustra¢do do hiperplano separador e do estabelecimento das margens (H; e H) no espago em que oS
dados de treinamentos estdo mapeados.

Realizando um escalonamento, a partir de uma mesma constante em termos de w e em b nao
altera-se a distincia dos pontos x; em rela¢do ao hiperplano separador, a expressio y;(w - x; + b)
pode ser considerada unitdria. Desta forma, a distancia minima entre o hiperplano e os dados de
treinamento é de 1/||w||. Busca-se, entdo, maximizar essa distdncia com a minimizagdo de ||wl|,
valendo-se do problema de otimiza¢@o na expressao seguinte

1
min{5[w][*}, (3.7)

onde s@o consideradas as seguintes restri¢des

Restri¢oes: y;(w - z; +b) > 1,i € (1,n) (3.8)

de forma a garantir que ndo haverdo dados de treinamento entre as margens de separacido de
classes, dai entdo a nomenclatura "margens rigidas"[4].

Esta € uma importante propriedade da SVM, tornando a determinacido dos parametros do
modelo uma otimizagdo convexa, na qual a solu¢do minima € obrigatoriamente a solucao global
[30].

Para solucionar o problema de otimizacdo da equacdo 3.7, pode ser utilizada uma funcdo
Lagrangiana, associando pardmetros a; (multiplicadores de Lagrange) e tornando suas derivadas
parciais nulas. A resolucdo completa deste problema pode ser encontrada nas referéncias [30]
e [4]. Valendo-se do resultado dessa operagdo, tem-se a definicdo da funcdo utilizada para a
classificacdo dos dados que serdo fornecidos ao sistema, dada pela seguinte equacao

g(w) = sgn(f(x) = sgn [ 3 asgk(@, i) + b (3.9)

i=1

sendo a funcao sinal do resultado da fun¢do de Lagrange aplicada nesse caso.
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Pode-se perceber que na Equacdo 3.9 empregou-se o conceito de kernel na resolucdo final
do problema de otimizagdo. Define-se a fungdo kernel como k(z,2') = ¢(x)T¢(x’), na qual
¢() indica um mapeamento, ou transformagdo, para um determinado espago de caracteristicas
(feature space), ¢ : X +— 0. Apesar de, com o uso da fungio kernel na formulagdo, o esforco
computacional tornar-se mais elevado, dé-se flexibilidade ao modelo que pode ser reformulado
usando diferentes tipos de kernel e, entdo, pode ser aplicado em outros casos nos quais a dimen-
sionalidade excede o nimero de amostras de treinamento [30].

3.3.1.2 SVM com Margens Suaves

A SVM com Margens Suaves € uma adaptacao da versao do algoritmo com Margens Rigidas
para que o aprendizado seja mais eficiente em casos de dados reais, os quais, comumente, nao se
apresentam conjuntos de dados estritamente bem comportados, ou seja, linearmente separaveis.
Com essa versao da SVM, propde-se lidar com conjuntos de treinamento mais gerais. Para isso,
excegdes as restricdes apresentadas na expressao 3.8. Sendo assim, sdo estabelecidas varidveis de
folga (§;, 7 € (1,n)) e sdo adicionadas ao problema e a equago 3.8 é modificada para:

yi(w -2z, +0) >1-&,§ >0, 1€ (1,n). (3.10)

O efeito dessa modificacdo é que, devido a essa folga adicional, alguns pontos dos dados de
treinamento podem permancer entre as margens H, e H,. Por outro lado, isto pode gerar erros de
classificagdo [4].

A forma de desenvolvimento do modelo € similar a SVM com Margens Rigidas, ou seja,
também emprega-se a funcdo de Lagrange, anulando suas derivadas parciais. No entanto, os
parametros multiplicadores de Lagrange a; sofrem modificagcdes. A equacdo 3.7 €, nesse caso,
alterada:

1 n
min{§||'w||2 +EY> &) (3.11)

=1

Sabe-se que um erro no conjunto de treinamento € indicado por §; > 1, portanto, para que
o erro gerado por §; seja minimizado, no qual a constante K é um termo de regularizacdo a
minimizacao dos erros no conjunto de treinamento.

Como no caso anterior, os pontos denominados Vetores de Suporte sdo aqueles em que a con-
dicdo a; > 0 € satisfeita. Porém, neste caso, ha outros tipos de Vetores de Suporte, denominados
livres e limitados, que atendem as equagdes a seguir

ai(ys(w - @y +b) —14+&) =0, (3.12)
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(K — a;)& = 0. (3.13)

Os vetores de suporte chamados livres sdo aqueles que se encontram exatamente em cima da
margem, obedecendo a; < K e & = 0. Ja os vetores de suporte limitados possuem a; = K e
podem ser erros (¢; > 1) ou pontos classificados corretamente (0 < &; < 1), porém, se localizando
entre as margens. Esses vetores sdo ilustrados na Figura 3.6.

A

\ N
.
N

Figura 3.6: Ilustracdo dos tipos de vetores de suporte: livres (cinza) e limitados (preto) [4].

Em conclusdo, obtém-se a mesma equagdo de classificagdo do modelo anterior (equagdo 3.9),
porém os parametros a; sdo calculados de forma distinta, com restricdes que dependem da cons-
tante K.

3.3.1.3 SVM nao-linear

Apesar do modelo SVM com Margens Suaves ser mais abrangente do que aquele com Mar-
gens Rigidas, este modelo corresponde a um modelo de separagdo de categorias no qual um
hiperplano € obtido, ou seja, € necessdria uma caracteristica linear na distribui¢do dos dados. No
entanto, em aplicagdes reais, em alguns casos pode ndo ser possivel seprar o subconjunto de dados
por um hiperplano, como exemplificado na Figura 3.7.

L\

L

Figura 3.7: Ilustracdo de conjunto de dados de treinamento que ndo € linearmente separdvel
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Desta forma, atentando-se para a utilizacdo da fungdo kernel (ver equacdo 3.9), percebe-se
que € possivel empregar a SVM em uma classificagdo nao linear, empregando um "truque de
kernel" (kernel trick) que se resume em mapear os dados de entrada em um espago com dimensao
superior, denominado espaco de atributos (feature space), como apresentado na Figura 3.8 [64]
[65]. Neste caso, observa-se ¢ : X +— 0, no qual 0 € o novo espago de caracteristicas. O bom
desempenho do classificador depende de uma escolha apropriada de ¢, para que uma divisao
linear nos dados de treinamento possa ser realizada.

'y O og
o
o O o o
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o .:l I:In
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=] . u o

Figura 3.8: Ilustragdo de mapeamento de conjunto de dados de treinamento em novo espago de caracteristicas a partir
da utilizag@o de fung¢do kernel, possibilitando a divisdo linear entre as categorias.

Segundo o teorema de Cover, para que os dados mapeados para o novo espaco de caracte-
risticas tenham alta probabilidade de serem linearmente separdveis, duas condi¢cdes devem ser
satisfeitas [66]. Primeiramente, a transformacgdo (¢) deve ser ndo-linear e, em segundo lugar, a
dimensao do espaco de caracteristicas deve ser suficientemente alta.

No processo de treinamento, ocorre 0 mapeamento dos dados de treinamento para o espaco
de caracteristicias aplicando-se ¢ no conjunto de dados. Com o objetivo de obter um nivel re-
lativamente baixo de ruidos, emprega-se a SVM com Margens Suaves. Apds isso, as equagdes
para otimizagdo sdo calculadas, com a aplicacdo do operador ¢. Sendo assim, o classificador € o
descrito na equagdo 3.9.

Comumente, aplica-se o kernel sem necessarimente a determinag¢do prévia do operador ¢,
deixando-o como uma operacgao implicita durante o treinamento. Esse é mais um motivo para usar
a funcdo kernel, uma vez que se trata de um operador com célculo simples (produto escalar) que
representa bem os espacos. Para garantir que as condigdes expostas nesta se¢do sejam cumpridas,
utilzam-se alguns tipos de kernel que satisfazem as condicdes de Mercer [4]. As condi¢des de
Mercer sao satisfeitas em um kernel caso ele gere matrizes K, em que cada elemento € definido
por K;; = K(x;,y;), para todo i,j = 1,...,n. Todos os kernels que foram utilizados neste
projeto sdo apresentados na Tabela 3.1.
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Tipo | Fungo k(x,2’) | Pardmetros

Linear (0(x-2") + k) 0,k

Polinomial | (§(z - 2') + k)¢ 0, Kk, d
—||z—2'||?

RBF exp( 2510y o

Sigmoidal | tanh(d(x - z') + k) 0, K

Tabela 3.1: Funcdes kernel e seus pardmetros, utilizadas neste projeto [4] e [7]

3.3.1.4 SVM Multiclasse

Apesar de se tratar de um classficador que € intrinsicamente bindrio, a SVM pode também
ser aplicada em problemas que apresentem varias categorias. Para tal, foram desenvolvidas ao
longos dos anos novas solugdes para a multiclassificagdo a partir de combinac¢des multiplas do
classificador bindrio explicitado previamente nesta secdo. Alguns modelos de adaptacao do SVM
para variadas classes sao Um-contra-um (OvO, do inglés one vs. one), Grafico Aciclico Dirigido
(DAG, do inglés Directed Acyclic Graph), Codigo de Correcdo de Erro de Saida (ECOC, do
inglés Error Corrected Output Coding) e Um-contra-todos (OvA, do inglés One vs. All), sendo
este ultimo utilizado neste projeto.

Supondo que um conjunto de dados possui m classes, empregando a abordagem Um-contra-
todos, um total de m classificadores bindrios SVM devem ser criados para efetuar a classificacao
de uma determinada categoria em relagdo as m — 1 demais classes. Entdo, no momento de testes
ou de classificacao de novos dados, esses dados s@o classificados criando-se uma margem (limiar
de decisdo) a partir do hiperplano separador e a classe desse dado serd aquela que possuir uma
fungdo de decisdo com maior valor, que corresponde a SVM que possui a maior margem dentre
os demais [67] [30].

Sendo assim, para um problema deste tipo, devem ser determinados m hiperplanos. Con-
sequentemente, € necessdria a solu¢do de m problemas de otimizacdo, sendo que, em cada um
deles, uma classe € separada das demais. Desta forma, esta € uma desvantagem dessa abordagem,
jé que, durante a fase de treinamento, este processo é computacionalmente oneroso. Ademais,
supondo que todas as classes possuam uma quantidade igual de amostras para treinamento, ja que
a SVM se comporta como um classificador bindrio, uma classe terd bem menos amostras para
treino do que a outra classe, apresentando uma razdo de 1 : (m — 1) [67].

3.3.2 Floresta Aleatdria

O método Floresta Aleatodria foi inicialmente proposto por Breiman [68] e pode ser aplicado
tanto em problemas de classificagdo, quanto em problemas de regressao. O modelo classificador
consiste em um conjunto de arvores aleatdrias de decisdo que s@o criadas durante o processo de
treinamento do modelo, sendo escolhidos aleatoriamente os atributos dentro do vetor de entrada
fornecido ao classificador [69].

Passa-se, entdo, para o célculo individual da entropia pertencente aos atributos. O atributo que
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apresenta a maior entropia € escolhido como sendo o né que sera utilizado na separacao de classes
nesta determinada posi¢ao na drvore. No caso deste modelo, o resultado final de classificagao €
obtido por meio da soma ponderada de predi¢des sugeridas por diferentes conjuntos de parametros
pertencentes as variadas drvores que compdem a floresta [57].

O método Floresta Aleatdria possui varias vantagens, dentre elas [68]:

1. E um modelo relativamente robusto a ruidos;
2. E simples e é facilmente implementada de forma paralela;

3. Nas diversas aplicagdes na area, este método tem apresentado um melhor desempenho que
outros em relacdo ao indice de acerto de classificagdo, métodos tais como a SVM e as Redes
Neurais Artificias [70].

3.3.2.1 Arvores de Decisdo

As arvores de decisao sao uma técnica utilizada para a constru¢ao de modelos de classificacao,
que distribuiem os exemplos em um numero finito de categorias. A técnica realiza a andlise de
um atributo, realizando a subdivisdo dos dados do conjunto.

Sua estrutura se assemelha a uma drvore invertida, comecando por um no raiz e se subdivi-
dindo em ramos e em outros nds, até chegar em suas folhas, que sdo os pontos finais do sistema.
Os nods internos sao os nds de decisdo e realizam o teste de atributos. Cada ramo esta relacionado
ao valor do atributo e, por dltimo, cada folha representa uma classe [71].

Em geral, constroi-se uma arvore de decisdo com um conjunto de dados de entrada, a partir
do qual o n6 raiz € criado e, apds a realizacdo de um teste, divide-se a drvore em ramos. Esse
processo de avaliacdo do n6 e da divisdo em ramos € realizado nos nds subsequentes também,
continuando a ramificacdo da drvore. Esse processo € realizado até que se atinja uma folha, ndo
havendo mais ramificagdo. Todo esse procedimento € realizado recursivamente para conjunto de
dados [72].

3.3.2.2 Procedimento da Floresta Aleatéria

A técnica de Floresta Aleatdria € composta por um conjunto de arvores de decisao, no processo
de crescimento de cada arvore € usado algum tipo de técnica aleatéria. O conjunto de dados
completo € dividido em subconjuntos, que serdao os dados iniciais fornecidos a cada arvore. A
aleatoriedade pode ser empregada durante o processo de divisdo do conjunto de dados e na sele¢io
do teste de cada no.

No algoritmo de Floresta Aleatdria, as drvores sio bindrias e os testes para decisdo em cada
né podem ser escolhidos de forma aleatéria, independentemente dos dados, ou por meio de um
algoritmo que escolhe o teste que separa de melhor forma as amostras de treinamento. Neste
caso, faz-se uma avaliacao de acordo com a seguinte equacao
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Q.
3.14
2 \@r G194

na qual AF € o ganho de informacao, que é gerado quando um conjunto de dados () € dividido
em subconjuntos @);.

E(q) é a entropia apresentada na seguinte expresséo

—> " piloga(p;) (3.15)

na qual p; € a propor¢do dos exemplos em ¢ que pertencem a classe j. Todo esse processo
€ recursivo e seu critério de parada pode ser pré-determinado escolhendo-se a quantidade de
estimadores que serdo utilizados na floresta, como no caso deste projeto. Outro critério de parada
que pode ser utilizado € avaliar quando um n6 nao recebe exemplos suficientes.

Neste classificador, utiliza-se o conceito de probabilidade a posteriori, que se trata de pro-
babilidade condicional de determinado evento aleatério. Durante o processo de treinamento do
modelo, a probabilidade a posteriori é calculada para cada classe c em cada folha [, que pertence
a determinada 4rvore a. Essa probabilidade pode ser calculada como mostra a seguinte equagao

Foa(Y(I) =) = —~ (3.16)

sendo que Y'(/) € a classe ¢ de determinanda imagem I, N,; é o nimero de imagens da classe ¢
que chegaram a folha [ e, por dltimo, /V; € o nimero do total de imagens que alcancaram a folha
[ [72].

O processo de treinamento, avaliando as imagens do conjunto de treinamento, € inicializado
no no raiz e, entdo, passa pelas drvores de decis@o até atingir alguma folha. Sendo assim, a classe
daquela imagem € definida tomando-se o argumento miximo da média artimética de todas as
probabilidades a posteriori.

No capitulo seguinte, retrata-se a metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto,
relatando os processos de composicdo do banco de imagens, bem como os estdgios de pré-
processamento, extragdo de atributos e de treinamento utilizando-se os classificadores descritos
no presente capitulo.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritas as etapas de desenvolvimento do projeto que ja foram imple-
mentadas, tendo em vista a proposta apresentada para constru¢do de um produto de tecnologia
assistiva para ensino de tipografia a deficientes visuais, mais especificamente, do sistema de clas-
sificacdo de tipografias.

O processo de desenvolvimento do sistema se deu em trés etapas principais, que sdo listadas
a seguir:

1. Estruturacao do projeto;
2. Composi¢ao do banco de dados (imagens das diversas tipografias);

3. Implementagdo do algoritmo para classificagdo das imagens.

A primeira etapa deste trabalho foi caracterizada por debates para a idealizacdao do produto
final de tecnologia assistiva oferecido ao deficiente visual. A segunda e a terceira etapas, por
sua vez, foram desenvolvidas e aprimoradas simultaneamente. O processo de desenvolvimento
adotado nessas etapas € explicitado abaixo.

Todos os algoritmos implementados para este projeto, bem como o banco de imagens, podem
ser encontrados no link: github.com/fegvilela/TCC?2.

41 ESTRUTURACAO DO PROJETO

Como primeiro estigio de desenvolvimento do projeto, foram discutidos modelos para a es-
truturagcdo do produto e realizadas pequenas entrevistas ndo-estruturadas com deficientes visuais,
sendo eles possiveis usudrios do produto ou ndo.

Em oportunidades de teste, descritos e implementados no trabalho de Cruz [2], para aperfeigo-
amento das pecas tateis no desenvolvimento do produto, também foram realizadas as entrevistas
com os deficientes visuais. O foco dessas entrevistas foi 0 maior entendimento sobre o contato
real dos deficientes com o computador e com a informética. Nestas ocasides, foram questiona-
dos aspectos sobre os leitores de tela disponiveis no contexto brasileiro, além de a popularizacdo
do sistema operacional DOSVOX. O objetivo dessas questdes foi direcionar o desenvolvimento
futuro do sistema, para que ele seja adaptado as condi¢des reais de tecnologia dos deficientes
visuais brasileiros. Além disso, houve a apresentacido da proposta do sistema, a qual foi avaliada
positivamente.

Vale ressaltar que o contato realizado com estes deficientes visuais foi importante para a idea-
lizag¢do e desenvolvimento do projeto até o momento, sendo um vinculo importante para o segui-
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mento deste posteriormente.

4.2 COMPOSICAO DO BANCO DE IMAGENS

Passando-se entdo para as etapas de implementacdo do sistema, como ja descrito, foram esco-
lhidas nove tipografias para o projeto e, para cada uma delas, construido um conjunto de imagens.
Para melhor organizac¢do, o banco foi montado tipografia a tipografia. As imagens que compdem
o banco de dados em sua versdo final sdo caracteres separados de cada tipografia, amostras podem
ser vistas na Figura 4.1.

A principal fonte de obten¢do das imagens originais foi o Fonts in Use, um website que dispo-
nibiliza fotografias de projetos envolvendo design gréfico que ja estdo classificadas por tipografia
[73]. Além deste, foram utilizados sites de busca convencionais, utilizando a op¢ao de imagens
nas buscas. Ainda, para os casos em que poucas imagens foram encontradas, a saber as tipogra-
fias Franklin Gothic e Adobe Jenson, imagens complementares foram cedidas como cortesia pela
estudante de design parceira neste projeto.

Franklin

Futura Baskerville Gothic

Didot Garamond Gill Sans
Helvetica Jenson Clarendon

<

N N

Figura 4.1: Amostras do banco de imagens, especificando-se a tipografia.

E comum que tipografias digitais apresentem vdrias versdes distintas entre si. Uma vez que as
tipografias digitais sdo representagdes da versdo fisica original dos tipos, diversas fundidoras de
tipos propdem seu proprio modelo representativo para aquela tipografia, ocasionando em varia-
coes nas versoes digitais. Um exemplo utilizando a tipografia Garamond é apresentado na Figura

4.2. Escolheu-se, para ilustracao, a letra "a", sendo possivel verificar as diferencas no formato de
trés partes especificas da letra: bojo, remate e terminal em gota. A versdo adotada no projeto é a
Adobe Garamond Pro. Logo, antes de adquirirmos imaens deste tipo em websites, foi necessdria
uma andlise manual para verificar se a imagem se tratava da tipografia correta, em sua versao

empregada no projeto.

Sendo assim, a adicdo de uma imagem de uma outra versdo da tipografia poderia gerar um
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Garamond Adobe Monotype
Premier Pro Display Garamond Pro Garamond

Terminal em gota Remate Bojo linhas guia

Figura 4.2: Comparacio entre trés versdes da fonte Garamond, evidenciando as partes anatdmicas distintas.

erro de classificacdo, ja que algumas tipografias empregadas no projeto sdo similares entre si, fato
ilustrado na Figura 4.3 que apresenta a similaridade entre duas tipografias presentes no projeto.
Portanto, a analise foi realizada de forma minuciosa, utilizando conceitos da anatomia das letras,
como o formato de suas serifas e o contraste entre as partes [74]. Ademais, as imagens originais
obtidas muitas vezes continham variagdes que deveriam ser excluidas manualmente, como mais
de uma tipografia em sua composicao, ou entdo uma mistura entre os variados estilos dentro de
uma familia tipografica: itdlico, algumas varia¢des de negrito e versalete.

Adobe Adobe

Garamond Pro Jenson Pro

Figura 4.3: Comparacao entre as fontes Adobe Garamond Pro e Adobe Jenson Pro, atestando o alto indice de
similaridade entre elas.

Para o processo de separacdo das imagens em caracteres unicos, implementou-se um algo-
ritmo em Python para automatizacdo do processo de reconhecimento da localiza¢ido dos caracte-
res na imagem e de formagdo de novas imagens individuais, algo similar a "recortes" da imagem
original. A principal biblioteca utilizada nesse algoritmo foi a OpenCV (Open Source Computer
Vision Library), uma biblioteca de visdo computacional e aprendizado de maquina disponivel em
codigo livre (open source). Ela foi escolhida por ser amplamente utilizada por especialistas da
area e em empresas renomadas como Google, Microsoft, Intel e IBM [75].

O algoritmo desenvolvido € composto de uma se¢ao principal denominadamainBancoDados,
e de médulos importados, que incluem os métodos (estruturas em Python andlogas a fungdes) im-
plementados para desempenhar operagdes especificas nas imagens. O fluxograma do cédigo €
ilustrado na Figura 4.4. Ao executar o algoritmo, deve-se escolher em qual parte do banco de
dados, ou seja, qual tipografia, deseja-se analisar. A secdo principal da acesso a execucao de trés
operacdes (métodos implementados nesse projeto): recorte das imagens originais, exclusdo das
imagens de dimensdo pequena e renomeac¢do das imagens.
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Inicia-se com a aplicagdo da operacdo de recorte de imagens (0 método imCrop) caso as
imagens nao sejam letras individuais. Entdo, caso haja erro no reconhecimento das letras, sendo
formada alguma imagem que ndo apresenta um Unico caractere por completo, passa-se para o
método de exclusdo de imagens (imApaga). Em seguida, utilizando o método changeName,
realiza-se a renomeacao das imagens, caso elas ndo possuam o nome adequado.

Vale ressaltar que a formatagdo padrao para o nome das imagens foi escolhida como: nu-
mero_tipografia. Por exemplo, o nome da sétima imagem presente no diretério da tipografia Hel-

'

vetica serd "7_helvetica". O caractere "_" foi escolhido nesse caso para que a classe da imagem,

a tipografia, seja de fécil identificagcdo pelo algoritmo de treinamento do modelo classificador.

[Escolha da tipografia]

Transfere-se para banco
de imagens dessa tipografia

As imagens sé@o
letras individuais?

Ha imagens com erro

imCr i i
Crop [<—sim de reconhecimento?

sim

> imApaga <

As imagens possuem
0 nome adequado?

nao

sim

changeName ‘>L fim ]

Figura 4.4: Fluxograma da secao principal do algoritmo para composi¢cdo do banco de dados

Passa-se, entdo, para a descricao de cada um desses métodos separadamente. Em primeiro
lugar, o método imCrop realiza o recorte das imagens originais, criando imagens individuais de
caracteres. O fluxograma esté apresentado na Figura 4.5. Quando chamado na se¢do principal, o
método imCrop recebe como parametro de entrada o nome da fonte em que se deseja operar, ja
que o banco de imagens € dividido por tipografias. Entdo, o diretério de operac@o passa a ser o
banco de imagens da fonte escolhida. Todas as imagens contidas naquele diretério sdo convertidas
para o formato PNG, que é um dos formatos aceitos pela biblioteca OpenCV.
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4 )
Recebe nome da tipografia > Binarizag&o inversa
\ J
Muda para diretério de banco Dilatagdo com
de imagens dessa tipografia kernel em cruz

Converte todas

. Encontra contornos
imagens para .png

A

Cria retangulo com
coordenadas
de cada contorno

Acessa individualmente
cada imagem

Cria nova imagem com

Leitura da imagem (matriz) coordenadas do retangulo

Transforma imagem de

: P . — Fim
colorido para niveis de cinza

Figura 4.5: Fluxograma do método imCrop para recortar as imagens originais, criando imagens separadas de cada
caractere.

As imagens sdo acessadas individualmente e lidas uma por vez. Os valores dos pixels de
uma imagem sdo armazenados em uma matriz. A imagem colorida € convertida para niveis de
cinza e, em seguida, é realizada a binarizagao inversa da imagem em tons de cinza, utilizando um
limiar de nivel 88, ou seja, valores acima de 88 sdo atribuidos como valor zero (preto) e valores
abaixo, como valor unitdrio (branco). O préximo passo € a dilatagdo morfologica usando um
kernel em cruz, com dimensdo 3x3. Apds isso, encontram-se os contornos de cada parte branca
da imagem. Sao criados retangulos limitadores ao redor dessas partes da imagem, utilizando
as coordenadas dos contornos e novas imagens sdo criadas a partir desses retangulos. Todo o
processo € exemplificado na Figura 4.6 para uma imagem da fonte Futura.

Vale ressaltar que, por envolver um processo de binarizacdo inversa no algoritmo, nao foi
possivel efetuar a deteccdo de borda nas letras das imagens que, em escala de cinza, possuiam
cor de fundo com tom mais escuro que aquele da letra. Portanto, se fez necessdria uma correcao
na coloracdo de algumas imagens para melhor desempenho do algoritmo, processo realizado
manualmente, no software Pré-Visualizacdo do sistema operacional Mac OS X e também no
software Adobe Lightroom. Além disso, em algumas imagens, as letras em texto encontravam-se
muito préximas uma a outra, o que gerou a demanda de uma limpeza de partes residuais de outras
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letras, apds a formagdo das imagens de caracteres individuais.

there is
another

- there s
another

Figura 4.6: Resultado por etapa do processo de reconhecimento de caracteres em imagens do banco de imagens.
i)imagem original, ii)escala de cinza, iii)binariza¢@o inversa, iv)dilatagdo com kernel em cruz e v)contornos e retan-
gulos limitadores

O préximo método utilizado na secdo principal do algoritmo € imApaga, responsavel por
excluir as imagens que possuem ambas dimensdes inferiores a 45 pixels. O fluxograma descritivo
pode ser visto na Figura 4.7.

: 3 | Muda para diretério de banco Converte todas Acessa individualmente Leitura da
[Recebe nome da tipografia de imagens dessa tipografia imagens para .png cada imagem imagem (matriz)

Ambas
dimensdes
S&0 menores que
45 pixels?

Fim Exclui imagem fe—sim

Figura 4.7: Fluxograma do método imApaga para excluir imagens com dimensdes pequenas

Assim como no método imCrop, recebe-se como parametro de entrada o nome da tipografia
em que se deseja operar e muda-se para o diretério do banco de imagens da tipografia. Faz-
se também a conversdo de todas imagens para PNG, que sdo depois acessadas individualmente
e lidas, armazenando as intensidades dos pixels em uma matriz. Apds isso, as dimensdes da
imagem sdo reconhecidas e avaliadas. Caso as duas dimensdes sejam menores que 45 pixels, a
imagem ¢é excluida. Caso contrdrio, o programa passa para a proxima imagem, até finalizar a
andlise de todas as imagens presentes naquele diretorio.

Por sua vez, o método changeName € utilizado para renomear as imagens presentes no
diretério de acordo com a tipografia a que pertencem, seguindo o padrido estabelecido para o
projeto (numero_tipografia). O fluxograma desse método € apresentado na Figura 4.8. Assim
como os demais métodos dessa se¢do, comeca-se recebendo o nome da tipografia em qual se
deseja operar e transfere-se para o diretério do banco de imagens dessa tipografia.

A biblioteca (OS) em Python utilizada nesse método para a renomeagdo de arquivos pode
gerar um problema durante o processo. Caso o novo nome escolhido para renomear um arquivo
seja pertencente a um outro arquivo ja existente no diretdrio, este arquivo prévio € excluido.
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Portanto, para evitar que arquivos sejam excluidos erroneamente apenas por receberem nomes
repetidos, primeiramente verifica-se se hd o caractere "_" no nome dos arquivos. Caso negativo,
utiliza-se a nomenclatura padrdo supracitada, pois, dessa forma, ndo existird arquivos prévios
com nomenclatura semelhante a essa (numero_tipografia). Porém, caso a verificacdo apresente
resultado positivo, nomeiam-se todos os arquivos com nomenclatura sem o caractere "_". Esse
processo € realizado para garantir que, naquele diretorio, nenhuma imagem possui a nomenclatura
padrao, prevenindo-a de ser excluida. Entdo, posteriormente, utiliza-se a nomenclatura padrao em
segundo processo automdtico de renomeagao.

O banco de imagens, em versao final, constitui-se de 6750 imagens no total, sendo 750 ima-
gens por tipografia, com dimensido minima de 45 pixels em altura ou largura. No entanto, inici-
almente, para as primeiras quatro tipografias, o banco contava com 1895 imagens para cada uma
delas. Porém, muitas imagens possuiam dimensdo pequena, apresentando baixa resolugdo e rui-
dos, fato que comprometia o treinamento e, consequentemente, a acuracia do classificador. Sendo
assim, decidiu-se reduzir o tamanho do banco de imagens, exluindo automaticamente aquelas que
fossem menor do que a dimensao desejada. Além disso, em alguns casos, aprouve-se operar uma
exclusdo manual de imagens provenientes de erros de reconhecimento realizado pelo algoritmo
ou que apresentavam baixa resolugdo, apesar de dimensdo maior do que 45 pixels.

[ Recebe nome da tipografia ]

Muda para diretério de
banco dessa tipografia

Nomeia com "_*"
ndo—» (numero_tipografia)
Nomenclatura padrao

O nome das imagens
contém"_"?

sim
Y

Nomeia sem"_"
(numeroTipografia)

Nomeia com "_"
(numero_tipografia)
Nomenclatura padréo

A

[ Fim 74

Figura 4.8: Fluxograma do método changeName para renomear imagens de determinado diretério, preparando-as
para o treinamento do modelo.
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4.3 ALGORITMO PARA TREINAMENTO DO MODELO

Essa sec@o destina-se a descricdo do algoritmo implementado para treinamento do modelo
da mdaquina, bem como das ferramentas utilizadas para seu desenvolvimento. O algoritmo é
composto de trés estdgios listados a seguir, sendo que o resultado de um € o dado de entrada para
o0 estigio subsequente:

1. Pré-processamento;
2. Extragdo de atributos;

3. Treinamento do modelo classificador e testes de predicao.

Vale ressaltar que as etapas de pré-processamento e de extra¢ao de atributos sdo consecutivas
e feitas imagem a imagem, até que todas as imagens do banco sejam avaliadas. Sendo assim,
uma imagem passa pelo estdgio de pré-processamento, em seguida, pelo estigio de extracio de
atributos, para que, entdo, siga-se para a proxima imagem, realizando o0 mesmo processo.

O algoritmo foi também implementado em Python utilizando como bibliotecas principais
o SciKit-learn, o SciKit-image, o NumPy ¢ o OpenCV. Todas as bibliotecas citadas, exceto a
OpenCV, sdo derivadas de uma s6 colecdo de bibliotecas, denominada SciPy, que apresenta
softwares de codigo livre para computagdo cientifica em Python. No entanto, as bibliotecas
SciKit, abreviacdo de SciPy Toolkits, sdo pacotes complementares ao SciPy, sendo desenvolvi-
das independentemente. O motivo de escolha dessas bibliotecas foi que eles sdo amplamente
utilizados na drea de processamento de imagens e aprendizado de méaquina [76] [77] [78] [79].

4.3.1 Estagio de pré-processamento

Para essa etapa, a principal biblioteca utilizada foi o0 OpenCV, com a qual foi implementado
um processo similar ao método imCrop descrito na se¢do anterior. Todos os passos do pré-
processamento encontram-se ilustrados na Figura 4.9.

Transforma imagem
de colorido para Binarizag&do inversa
niveis de cinza

Redimensionamento
"] (interpolagéio bictbica)

Leitura da imagem (matriz)

Figura 4.9: Etapas do estdgio de pré-processamento do algoritmo de treinamento do modelo.

Inicia-se pela leitura da imagem, transformando-a em matriz, seguido de seu redimensiona-
mento por interpolag@o bicubica para altura fixa de 126 pixels, garantindo, assim, uma melhor
uniformidade das imagens para o processo de extracao de atributos. O valor 6timo da nova di-
mensao foi encontrado por meio de iteracdes e testes de acurdcia. Para esse teste, criou-se um
loop para alterar o valor da nova dimensao das imagens e, para cada valor de dimensdo, o modelo
era treinado e avaliada a acuricia. Desta forma, escolheu-se a dimensao que proporcionou maior
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acurdcia. Posteriormente, a imagem € convertida para escalas de cinza e, por fim, é realizada uma
binarizacdo inversa da imagem.

4.3.2 Estagio de extracao de atributos

No estagio de extracdo de atributos, as bibliotecas usadas foram NumPy e SciKit-image. A
biblioteca NumPy € diretamente associada ao SciPy e uma de suas vantagens principais € oferecer
grande praticidade ao empregar matrizes, principalmente com uma vasta quantidade de elemen-
tos, por isso € utilizada em aplicagdes com imagens, como no caso deste projeto.

Dessa mesma forma, a biblioteca SciKit-image foi utilizada no algoritmo por ser uma bibli-
oteca desenvolvida para processamento de imagem. Apenas um mddulo da biblioteca, a saber
feature, foi utilizado para implementar a extracdo de atributos por meio do Local Binary Pat-
tern (LBP).

A secdo de extracdo de atributos das imagens foi implementada como uma classe nomeada
LocalBinaryPattern, em um mddulo separado, e o modelo utilizado foi o LBP. Os pardme-
tros necessdrios para a sua aplicagdo na imagem, como explicado no capitulo 3, sdo: o raio (R) e
a quantidade de pontos avaliados (P).

Sendo assim, esses valores devem ser fornecidos ao se utilizar a classe na secdo principal do
algoritmo. Os valores adotados nesse caso foram um raio de 9 unidades e 21 pontos avaliados.
Estes valores foram encontrados por meio de um processo iterativo para determinar a combinacao
6tima. Foram criados dois loops em cascata para realizar a variagdo do valor de R e o do valor
de P. Para cada combinag¢do destes dois parametros, o modelo foi treinado e a acurécia avaliada.
Assim, os valores de R e P que proporcionaram melhor acurdcia foram escolhidos.

Além disso, implementou-se um método, describe, baseado no tutorial encontrado em
[80], para que o LBP de determinada imagem seja computado. Todo o processo € ilustrado no
fluxograma na Figura 4.10. Logo, para haver a extracao de atributos de uma imagem, esse método
€ chamado na sec¢do principal do algoritmo, fornecido a ele o raio e o nimero de pontos desejados
para o modelo e a imagem que serd avaliada. Em seguida, o modelo em sua versido uniforme é
aplicado na imagem.
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Imagem proveniente
do pré-processamento
(binarizagéo inversa),

NGmero de pontos

Valor do raio (R) ®)

LBP uniforme

Histograma

Normalizagédo
do histograma

Nomeia com"_"
(numero_tipografia)
- Nomenclatura padréo

Histograma
normalizado

Figura 4.10: Fluxograma do método describe para computar o LBP de uma imagem, retornando seu histograma
normalizado.

Utilizando-se a biblioteca NumPy para a estruturacio e a manipulacdo dos vetores de atributos,
o histograma da representacdo da imagem em LBP € entdo computado e normalizado. O resultado
de todo esse processo aplicado as amostras de imagens do banco de imagens € apresentado na
Figura 4.12. Na Figura 4.11, s@o apresentadas as imagens com binarizacdo inversa, que sao as
imagens utilizadas como dados de entrada neste estdgio (extracdo de atributos).

A imagem que estd sendo analisada segue, entdo, para a determinacdo do rétulo referente a sua
classe, processo realizado analisando o nome do arquivo. Apds isso, o histograma normalizado
do LBP, proveniente da extracdo de atributos, ¢ armazenado em uma lista, denominada Lista de
Dados. Em seguida, o rétulo € também armazenado em uma lista, denominada Lista de Rétulos,
sendo relacionado ao histograma (representativo dos atributos) por partilharem de mesma posi¢ao
nas listas de armazanamento. Esse processo € repetido a cada imagem. Toda essa etapa € descrita
no fluxograma da Figura 4.13
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Ziz

Helvetica Jenson Clarendon
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Figura 4.11: Amostras de imagens do banco de imagens apds processo de binarizacdo inversa. Imagens de entrada
no estagio de extracdo de atributos.
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Figura 4.12: Amostras de imagens do banco de imagens apds processo de extracao de atributos, aplicacdo do LBP.

Para tornar o processamento mais eficiente, a Lista de Rétulos obtida a partir das imagens é
convertida para uma lista formada por inteiros, na qual cada ndmero representa uma classe.

Sendo assim, os elementos de saida deste estagio de extracdo de atributos sdo duas listas de
dados: uma referente aos rétulos de cada imagem (Lista de Rétulos) e outra, aos histogramas
provenientes do LBP (Lista de Dados). Sdo essas duas listas que irdo servir de dados de entrada
para o estigio de treinamento do modelo.
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Nome da imagem

Identificacé@o da classe

Dado da extragao
de atributos
(Histograma

normalizado LBP),

Armazenamento em lista
(Lista de Rétulos
e Lista de Dados)

A

Conversédo da Lista de
Ro6tulos em inteiros

Lista de Rétulos
e Lista de Dados

Figura 4.13: Fluxograma da formacdo da Lista de Dados e da Lista de Rétulos, ambas dados de entrada para o
treinamento do modelo.

4.3.3 Estagio de treinamento do modelo classificador e testes de predicao

Para o algoritmo desta etapa, a principal biblioteca utilizada foi a SciKit-learn, que disponi-
biliza uma série de ferramentas para vdrias etapas pertinentes ao aprendizado de maquina. Os
modulos utilizados, sendo eles svm, ensemble, model_selection, preprocessing,
oferecem os dois classificadores empregados, métricas para a escolha do modelo e outras ferra-
mentas auxiliares, como a validacio cruzada (Cross Validation). Todo o processo do estdgio de
treinamento do classificador e testes de predi¢do € descrito no fluxograma da Figura 4.14.

Nesta etapa, dois modelos foram usados para a classificagdo das imagens. Primeiramente,
utilizou-se o classificador SVM, variando a funcao kernel, a saber, em suas versoes Linear, RBF,
Sigmoidal e Polinomial. Porém, por apresentar, em todas as alternativas, um indice de acerto de
classificacdo considerado baixo para a aplicagdo, fato explicitado no préximo capitulo, um novo
modelo classificador foi adotado, a Floresta Aleatdria.

Para o caso da SVM, foram fornecidos ao modelo alguns parametros para sua estruturacao,
nesse caso, o parametro de penalidade C do termo erro na classificacdo, adotado como 100 (o
inverso do multiplicador de Lagrange), e o estado randdmico (random state) para o embaralha-
mento das imagens, adotado o valor unitdrio. Para alguns kernels, foram utilizados parametros
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especificos, como no caso do RBF, utilizou-se o pardmetro -, com valor de 10950, que ¢ a regu-
lacdo da curvatura do hiperplano. O parametro v também foi utilizado com o kernel Polinomial,
com valor 19, e com o kernel Sigmoidal foi utilizado como valor automético, que é implementado
como o inverso da quantidade de atributos.

Além disso, aplicando-se a SVM em uma multiclassificacio, utilizou-se a abordagem um-
contra-todos, ou seja, sdo treinados nove classificadores binarios, em que uma tipografia € treinada
como uma classe e as demais oito tipografias, como a outra classe. Para a classificacdo de uma
nova amostra, sdo aplicados os nove classificadores bindrios, aquele que apresenta maior valor, é
escolhido como a classe desta imagem.

Para o caso da Floresta Aleatdria, os parametros fornecidos sdo o nimero de arvores de deci-
sdo (utilizou-se 82) e o nimero de tarefas que irdo ser realizadas em paralelo (ajustou-se para a
execucdo de nimero maximo de tarefas em paralelo).

Ap6s isso, passa-se para o ajuste dos parametros da validacdo cruzada a ser utilizada, no caso
Stratified K Fold. Utilizando essa implementacao de validagc@o cruzada, uma variacdo do modelo
K Fold, no processo de divisdo em subconjuntos (pastas), a porcentagem de amostras de cada
classe € mantida de acordo com o conjunto original das imagens. Os parametros referentes a
valida¢do cruzada utilizada sdo o nimero de subconjuntos em que as imagens serdo divididas,
adotado como sete neste projeto, a op¢ao de embaralhamento e, como no classificador, o estado
randomico para o embaralhamento, no qual foi usado valor unitario.

Parametros
(nimero de arvores
e tarefas paralelas

Parametros
(C e random state)

Ajuste do classificador

Ajuste do classificador SVM Floresta Aleatoria

Parametros
(quantidade

de subconjuntos
e random state)

Ajuste da validag&o cruzada
(Stratified K Fold)

Dados provenientes
da extracdo de
atributos
(Lista de Rétulos
e Lista de Dados,

Treinamento do modelo
e testes de predi¢éo
(com um dos classificadores
e validagéo cruzada)

Acurécia da predigdo
(média e desvio padréo)

Figura 4.14: Fluxograma da segunda parte do treinamento do modelo classificador, do ajuste dos modelos classifica-
dores ao resultado de acuricia das predicdes.
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Em sequéncia, o classificador é aplicado no conjunto de imagens, o processo se dd com a
utilizagdo da validagdo cruzada previamente ajustada, nesse caso, o treinamento € realizado e, em
seguida, o teste da predicdo. Baseada em todas as itera¢des da validac@o cruzada, a acurdcia da
classificacdo € calculada, apresentada como a média e o desvio padrao.

Todo o processo descrito nessa secao foi realizado em varias iteragdes, com a variacdo de
muitos parametros que compdem os modelos para que os valores 6timos fossem encontrados.
Todos seus resultados serdo apresentados no capitulo seguinte.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo € destinado a exposi¢ao dos resultados do sistema de classificacdo de tipografias,
contendo a andlise e discussdo destes no caso da utilizacdo dos dois diferentes modelos classifi-
cadores, SVM e Floresta Aleatoria.

5.1 CLASSIFICACAO DAS TIPOGRAFIAS

O sistema desenvolvido deve receber uma imagem e indicar a qual tipografia o caractere pre-
sente na imagem pertence, dentre aquelas escolhidas para compor o projeto. Sendo assim, as
possiveis classes para as imagens sao:

1. Adobe Jenson

2. Adobe Garamond

3. Baskerville

4. Didot

5. Clarendon Bold

6. Franklin Gothic URW Demi
7. Helvetica

8. Futura Book

9. Gill Sans

Como descrito no capitulo anterior, o resultado da classificagdo das tipografias foi mensurado
a partir de testes de predi¢do utilizando validag¢do cruzada e computando o indice de acerto va-
riadas vezes. Esse indice € calculado como a porcentagem de imagens que foram corretamente
classificadas em relacdo ao total de imagens de entrada no estdgio de teste. Além disso, o sistema
foi sendo desenvolvido com o banco de imagens sendo incrementado de tipografia a tipografia
e, em cada passo, realizada a validacdo cruzada e os testes de predi¢ao, bem como calculado o
indice de acerto de classificacdo desse estdgio. Todos esses dados sdo explicitados nas secdes a
seguir.
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5.1.1 Utilizando Support Vector Machine

Primeiramente, utilizou-se para extracao de atributos o modelo LBP e, para o classificador, o
modelo linear SVM. Na tabela 5.1 pode-se verificar o resultado de indice de acerto de classifica-
cdo obtido mediante a utilizacdo de banco de imagens de diferentes versdes. Além disso, o leitor
pode acompanhar na Figura 5.1 o histérico do indice de acerto do sistema classificador utilizando
os modelos citados. Vale ressaltar que, em algoritmo implementado anteriormente, as tipografias
presentes em cada etapa eram adicionadas arbitrariamente no banco de imagens, o que poderia
gerar alteracOes nos resultados finais. Sendo assim, implementou-se uma adi¢do aleatdria de cada
tipografia no banco de imagens, repetindo o processo dez vezes e calculando sua média e desvio
padrao.

Quantidade de tipografias
no banco de imagens
Indice de acerto [%] 82,54 | 71,05 | 67,77 | 57,74 | 56,33 | 50,84 | 48,59 | 45,17
Desvio padrao [%] 23 23 14 9 9 4 5

2 | 3 | 4 | 5 | 6 7 | 8 | 9

Tabela 5.1: Resultados de indice de acerto da classificacdo em testes de validagcdo cruzada do sistema classifica-
dor utilizando o modelo SVM linear, avaliado com banco de imagens em processo de incrementacdo tipografia a
tipografia.
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Figura 5.1: Gréfico do desempenho do sistema classificador com o modelo SVM em relacio a quantidade de tipo-
grafias presentes no banco de imagens.

Posteriormente, foi utilizada a SVM com kernel RBF em lugar da versdo linear. Também
sendo aplicada em uma banco de imagens em processo de incrementacao tipografia a tipografia.
Os resultados foram superiores a versao linear e podem ser vistos na figura 5.2 e também na tabela
5.2.
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Quantidade de tipografias
no banco de imagens
Indice de acerto [%] 90,11 | 85,85 | 83,21 | 80,90 | 78,40 | 77,17 | 76,08 | 74,70
Desvio padrao [%] 8 4 4 4 4 2

Tabela 5.2: Resultados de indice de acerto da classificagdo em testes de validacdo cruzada do sistema classificador
utilizando o modelo SVM com kernel RBF, avaliado com banco de imagens em processo de incrementacdo tipografia
a tipografia.
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Figura 5.2: Gréfico do desempenho do sistema classificador com o modelo SVM linear e SVM com kernel RBF em
relacdo a quantidade de tipografias presentes no banco de imagens.

Percebe-se que, a cada incremento no banco de imagens, o nivel de acerto da classificagdo é
comprometido, chegando a 74,70% com banco de imagens com as nove tipografias. Diante do
indice de acerto de classificacdo baixo para esta aplicacdo e, além disso, em comparacdo com
trabalhos similares com indices de 85% e 96,91%, decidiu-se aplicar outro modelo classificador
[81] [82]. O resultado abaixo dos indices encontrados na literatura pode ser fruto de uma sen-
sibilidade do modelo SVM quanto aos atributos (dados) que lhe sdao fornecidos durante a etapa
de treinamento [4]. Além disso, como ja comentado anteriormente, a classificacdo € dificultada
diante do alto grau de similaridade entre algumas tipografias presentes no projeto.

A SVM com kernel RBF foi aquela que obteve melhor resultado apesar de varios treinamentos
da maquina terem sido efetuados com outras opcdes de kernel, que podem ser vistos na Tabela 5.3.
Implementacdes com os modelos Polinomial e Sigmoidal foram realizados somente no estdgio
final do banco de imagens, ou seja, com conjunto de nove tipografias.

Vale notar que a SVM linear obtém bom desempenho como classificador em conjuntos de
dados com distribui¢do linear, ou que se aproximem desse padrdo. J4 no caso da utilizacdo de
kernel ndo-linear, o conjunto de treinamento € mapeado para um espaco com dimensao superior
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e que seja mais suscetivel a uma separagdo linear das classes [4].

Kernel ‘ Indice de Acerto [%] ‘ Desvio Padrao [%]
Linear 45,17 0
RBF 74,70 0
Polinomial 54,19 4
Sigmoidal 35,61 5

Tabela 5.3: Indices de acerto da classificagdo em testes de validagdo cruzada do sistema com 0 modelo SVM avaliado
com diferentes kernels em banco de imagens com nove tipografias.

No entanto, os dois casos possuem um grau de dependéncia da distribui¢do do conjunto origi-
nal de dados para que apresentem bom desempenho na classificacdo. Além disso, como pode-se
perceber por sua caracteristica linear intrinseca, o modelo SVM foi concebido como um clas-
sificador bindrio e, posteriormente, adaptado para conjuntos nao-lineares em casos de multi-
classificagdo [65]. Dessa forma, a utilizagdo da SVM nesse caso depende de uma série de pa-
rametros que devem ser bem ajustados para que ocorra a separacdo linear de forma 6tima, o que
dificulta sua utilizacao, fator que pode ter sido decisivo em seu desempenho neste projeto.

Portanto, para continuar empregando o classificador SVM, um modelo mais robusto de ex-
trac@o de atributos deveria ser utilizado, o que seria também uma op¢ao para implementacdo do
sistema. Porém, optou-se por manter o LBP para extracdo de atributos devido ao seu baixo custo
computacional e rapidez de execucdo, critério importante no cendrio de grande volume de dados
e também por ser uma aplicacdo interativa, em se tratando de um produto final.

E ainda importante enfatizar a influéncia do conjunto de dados composto para o treinamento e
testes no caso de aprendizado de mdquina. Como descrito no capitulo anterior, o primeiro banco
de imagens criado para treinamento e testes do sistema classificador comprometeu severamente o
indice de acerto da classificacdo realizada pelo sistema. A Tabela 5.4 apresenta uma comparagado
entre os resultados obtidos com o banco de imagens precedente e o banco de imagens apds maior
refinamento. Vale ressaltar que o banco de imagens anterior foi desenvolvido apenas até conter
quatro tipografias. Além disso, a SVM Linear foi o inico modelo utilizado nessa avaliacao.

Quantidade de tipografias no banco de imagens 2 3 4
Helvetica X X X
Garamond X X X
Clarendon X X
Futura X
Indice de Acerto no Banco Antigo[%] 91,95 | 76,83 | 59,38
Desvio padrao [%] 2 2 2
Indice de Acerto no Banco Melhorado[ %] 942 | 83,16 | 64,47
Desvio padrao [%] 2 5 4

Tabela 5.4: Resultados comparativos de indice de acerto da classificagdo em testes de validag@o cruzada do sistema
classificador utilizando o modelo SVM linear, avaliado com banco de imagens antes e depois do refinamento, em
processo de incrementagdo tipografia a tipografia, até quatro tipografias.
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5.1.2 Utilizando Floresta Aleatoria

O segundo classificador utilizado foi o Floresta Aleatdria, ainda com o modelo LBP para
extracdo de atributos das imagens. Assim como na primeira versao do sistema, o modelo classifi-
cador foi treinado com oito versdes do banco de imagens. A primeira versdo € composta de duas
tipografias que sdo suficientemente distintas entre si e entdo, a cada versao, o banco de imagens €
incrementado com um conjunto de imagens de uma das tipografia presentes no projeto. Os resul-
tados de indice de acerto da classificagdo performada pelo sistema utilizando Floresta Aleatdria
como classificador sdo expostos na Tabela 5.5. Na Figura 5.3, pode-se ver a comparacdo dos
resultados do classificador SVM, com kernel linear € RBF, e do classificador Floresta Aleatéria a
medida em que o banco de imagens foi sendo incrementado.

Quantidade de tipografias
no banco de imagens
Indice de acerto [%] 95,78 | 93,40 | 92,74 | 88,86 | 88,79 | 86,47 | 86,24 | 84,91

Desvio padrao [%] 9 7 3 3 5 2 2 0

Tabela 5.5: Resultados de indice de acerto da classificacdo em testes de validacdo cruzada do sistema com o modelo
Floresta Aleatdria, avaliado com banco de imagens em processo de incrementagao tipografia a tipografia.

Sendo assim, o resultado final obtido para a classificacdo das nove tipografias apresentou um
indice de acerto de 84,91%. O desempenho encontrado foi superior ao caso anterior, elevando o
indice de acerto do sistema classificador. Apesar de ainda ser passivel de melhoria, o desempenho
foi similar ao encontrado em trabalho semelhante, que apresentou indice de acerto de 85%, o que
pode ser considerado adequado para um primeiro estdgio no momento [81].
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Figura 5.3: Gréfico do desempenho do sistema classificador com os dois modelos utilizados, SVM e Floresta Alea-
téria, em relacdo a quantidade de tipografias presentes no banco de imagens.
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Nota-se a grande discrepancia entre o desempenho do sistema empregando o classificador
Floresta Aleatéria e a SVM. Esse resultado pode ser derivado de vérios aspectos, entre eles,
o perfil do conjunto de dados necesséario para garantir um bom funcionamento da SVM como
classificador.

Em relacdo ao modelo classificador Floresta Aleatdria, os motivos pelos quais sua aplicacio
resultou em um melhor desempenho podem estar relacionados a robustez do modelo em relacdo
a ruidos, bem como a distribuicdo e caracteristicas gerais do conjunto de dados de entrada na
maquina [68]. Além disso, por se tratar de um modelo construido por arvores de decisao (decision
trees), possui uma capacidade ampliada para lidar com espagos de variadas dimensdes e também
com um ndmero alto de amostras de treinamento. Sendo assim, o modelo Floresta Aleatdria pode
ser considerado como um modelo que € intrinsicamente ajustado para multi-classificacdo, fato
que facilita a sua utilizacdo no caso aqui apresentado.
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6 CONCLUSAO

Dado que a proposta deste trabalho é desenvolver um sistema de reconhecimento de padrdes
em tipos para aplicacdo no projeto de Tipografia Té4til, que tem como objetivo auxiliar o ensino
de tipografia a deficientes visuais, nesta monografia foi implementado um sistema capaz de reco-
nhecer a qual tipografia pertence o caractere apresentado em imagem, classificando-o de acordo
com as tipografias escolhidas no projeto.

A criacdo do banco de imagens € uma contribui¢c@o para outros projetos de mesma drea, ja que
€ uma etapa que, no geral, demanda uma grande quantidade de tempo no processo de desenvolvi-
mento de um projeto de Aprendizado de Maquina. Para o acesso ao banco de imagens completo,
tem-se um [ink apresentado no capitulo anterior, bem como o de todos algoritmos desenvolvidos.

Em relacdo ao produto de tecnologia assistiva como um todo, testes foram feitos com defici-
entes visuais para ajustes no desenvolvimento das pecas tateis. No entanto, em relagdo ao sistema
computacional interativo, foram feitas apenas entrevistas com alguns deficientes visuais. Apds
o desenvolvimento de mais partes do sistema computacional, € necessario que sejam feitos mais
testes para que ajustes possam ser realizados no sistema, de forma a torné-lo de facil utilizacdo
para o usudrio.

Como trabalhos futuros, deve-se buscar melhorar o indice de acerto do sistema classificador,
de forma a atingir um nivel préximo ou superior ao obtido por outros autores [40]. Para tal,
pretende-se tentar uma abordagem parecida com a usada no trabalho citado, criando, para cada
letra, um sistema classificador distinto para realizar a OFR.

O descritor de imagem utilizado, LBP, foi suficiente para a descri¢do das imagens para esta
aplicacdo. Porém, outra possibilidade € utilizar outros descritores de imagem para a extracdo de
atributos, ou uma combinacao, como, por exemplo, um combina¢do do LBP e HOG (Histogram
of Oriented Gradient), que apresenta melhor desempenho em variados casos [83] [84]. Ainda,
o modelo classificador Floresta Aleatéria obteve um indice de acerto de classificacdo suficiente
para primeira versao do sistema, porém pode-se escolher um novo modelo classificador para a
implementagdo para a fase final do trabalho. Por dltimo, pretende-se alimentar o conjunto de
dados de treinamento com mais exemplos, o que pode resultar em um melhor desempenho do
sistema [52].

Finalmente, para que o sistema esteja completo € necessario implementar o OCR para que o
caractere da peca seja reconhecido. E necessario também que todas as funcionalidades do sistema
sejam agrupadas. Sendo assim, uma fase de integragdao dos algoritmos com uma interface para
o usudrio € necessdria. Este passo vai permitir integrar o sistema classificador com a sintese de
voz, que vai fornecer os comandos para guiar o usudrio e informé-lo segundo material didatico ja
desenvolvido para o projeto [2].
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