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Abstract. This work deals with an HCR system using a genetic algorithm (GA)
to estimate the kernel parameters of an SVM for the recognition of the MNIST
database in order to increase the correctness percentage of the classifier with
the best combination of parameters . Also discussed are digital image
processing (PDI) techniques for image processing and feature extraction. The
use of a GA together with an SVM proved to be effective, achieving high
accuracy rates.

Keywords. Manuscript Character Recognition. Extraction of Characteristics.
Support VectorMachine. One Against One. One Against All

Resumo. Este trabalho aborda um sistema HCR utilizando um algoritmo
genético (AG) para estimar os parametros do kernel de uma SVM para o
reconhecimento dos caracteres manuscritos da base de dados MNIST com o
objetivo de elevar o percentual de acertos do classificador com a melhor
combinagdo dos pardmetros. Também sdo abordadas técnicas de
processamento digital de imagens (PDI) para o tratamento das imagens e
extracdo de caracteristicas. A utilizagdo de um AG em conjunto com uma SVM
mostrou-se eficaz, alcancando elevadas taxas de precisdo.
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1. Introducao

O reconhecimento de caracteres manuscritos ou handwritten character recognition
(HCR) e uma importante e desafiadora area de estudos de PDI e reconhecimento de
padrdes, utilizado para diversos fins como, reconhecimento de placas de veiculos,
preservacdo de documentos histéricos manuscritos e reconhecimento de enderecos
[Pradeep et al. 2012],[Mori et al. 1995].

O HCR pode ser realizado por meio de técnicas de inteligé€ncia computacional de
treinamento supervisionado, ou nao supervisionado. O treinamento supervisionado e
capaz de aprender a classificar conjuntos de padrdes rotulados com suas respectivas
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classes e partir destes conseguir de identificar padroes desconhecidos, como e o caso das
técnicas de Rede Neural Artificial (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte ou Support
Vector Machine (SVM) ou Regra dos Vizinhos mais Préximos ou K-Nearest
Neighboors (KNN).

Neste trabalho é abordado um classificador SVM, devido aos bons resultados
encontrados em trabalhos na literatura, como em [Kumar et al. 2012], [Yerra et al.
2017], [Bonesso 2013]. Mas a determinagao dos seus parametros nao € trivial, podendo
demandar um tempo elevado na obtencdo dos parametros ideais, que maximizem o
percentual de acertos. Dessa forma, uma solugdo vidvel para esse problema e a
utilizacdo de um algoritmo genético real, por ser bastante utilizado para buscas e
otimizagdo de problemas complexos a partir de uma funcao objetivo baseado na teoria
da evolucgdo de Charles Darwin [Linden 2012].

Entdo, motivado pelas inimeras aplicagdes em que o HCR pode se inserir, o foco
deste trabalho esta na construcdo de um sistema HCR, utilizando técnicas de PDI e de
inteligéncia computacional. O objetivo principal e avaliar o desempenho do sistema
HCR com a utilizacdo de um algoritmo genético integrado ao processo de classificacdo,
para estimagdo automaética dos parametros de uma SVM com funcdo de kernel Radial
Basis Function (RBF).

Este trabalho estd organizado em secdes. Na secdo 2, é apresentado uma revisao
bibliografica sobre o tema deste trabalho. Na secdo 3 sdo descritos os principais
conceitos e técnicas abordadas. A secdo 4 apresenta os principais resultados alcangados
e em seguida, na secdo 5, é apresentado uma visdo geral dos resultados obtidos com a
metodologia proposta.

2. Trabalhos Relacionados

Em [Bonesso 2013], € realizado o processo de estimagdo dos pardmetros do kernel RBF
de uma SVM, C e Gamma (y), utilizando a heuristica Recozimento Simulado e Busca
em Grade, ambas as técnicas adaptadas para o classificador SVM estruturado com uma
arvore binéria. A primeira apresentou melhores resultados percorrendo um vasto espaco
de busca sem demandar muito tempo.

Em [Rodrigues et al. 2001], s@o utilizadas técnicas de projecdo de contornos
baseadas em poligonos regulares para extracdo de caracteristicas de digitos manuscritos.
Uma RNA e utilizada para o processo de classificagdo dos digitos manuscritos,
alcangando uma acuracia maxima de 94,64%.

Em [Coelho 2013], utiliza-se um algoritmo genético binirio para otimizar o
processo de classificacdo. Essa otimizacdo ocorre com o algoritmo genético
selecionando as melhores caracteristicas de modo a reduzir o erro de classificagdo.

3. Metodologia

Nesta secdo sdo apresentados os principais conceitos e processos utilizados para a
estimagdo dos parametros do kernel de uma SVM com um algoritmo genético e para o
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HCR. A Figura 1 apresenta o fluxograma do sistema HCR proposto. Inicialmente,
obtém-se as imagens da base de dados MNIST, para em seguida aplicar processamento
dessas imagens. Posteriormente, determina-se o vetor de caracteristicas com amostras de
treinamento e de teste, sendo apresentado ao algoritmo genético, para determinar a
melhor combinacdo dos parametros do kernel da SVM, para assim maximizar a precisao
do HCR.
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Figura 1. Principais processos do sistema HCR proposto.

3.1. Aquisicao de Dados

A base de dados MNIST possui 70000 mil caracteres manuscritos isolados e
centralizados em imagens de tamanho 28 por 28 pixels. Encontra-se disponivel
gratuitamente na web [LeCun et al. 1998] e apresenta grande diversidade nos estilos e
formas de escrita dos caracteres. A Figura 2 apresenta algumas amostras da base de
dados MNIST.

Ql2 345678

Figura 2. Amostras retiradas da base MNIST.

3.2. Pré-Processamento

As imagens da base de dados MNIST encontram-se com diversos tons de cinza, onde os
pixels correspondentes aos caracteres estdo com tonalidades mais proximas de branco.
Para reduzir o espaco de cores possiveis das imagens, foram utilizadas as técnicas de
binarizacdo de imagens, aplicando um threshold de 150 e transformacdo de negativo,
ambas descritas em [Gonzalez and Woods 2006].
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3.3. Extracao de Caracteristicas

Diversos estudos relacionados a utilizacdo de técnicas de extracdo de caracteristicas
podem ser encontrados na literatura para obtencdo de padrdes dos objetos das imagens,
direcionados a reducdo do custo computacional e aumento da eficiéncia do processo de
classificacao.

Neste trabalho, foram utilizadas as técnicas de projecdao dos contornos e proje¢ao
dos histogramas horizontal e vertical, ambas as técnicas descritas em [Rodrigues et al.
2001] e [Trier et al. 1996] respectivamente.

3.3.1. Projeciao dos Contornos

Esta técnica baseia-se na projecdo do contorno do objeto contido na imagem sobre as
bordas de um poligono regular [Rodrigues et al. 2001], calculando as distancias entre
borda e contorno para cada lado do poligono.

O poligono regular utilizado foi o quadrado, em que cada lado possui 28 pixels
de acordo com as dimensdes das imagens dos digitos manuscritos obtidos da base de
dados MNIST. Assim, foram calculados as distancias horizontais, avaliando linha por
linha e as distancias verticais, avaliando coluna por coluna. Essas distancias s@o entre os
pontos de borda do poligono regular, no caso o quadrado, e os pontos de pixel mais
proximo, utilizando a métrica da distancia euclidiana entre esses pontos. Caso nenhum
pixel preto seja encontrado, € computada a distancia entre uma borda e outra.

Esta técnica agrega 112 caracteristicas ao vetor de caracteristicas para cada
digito manuscrito, sendo 28 para cada lado do quadrado. A Figura 3, apresenta um
exemplo grafico da aplicagc@o desta técnica, em que as regides identificadas com a cor
cinza representam as projecoes dos respectivos lados do poligono regular escolhido,
enquanto que as regides em branco sdo as areas ndo afetadas ou ndo calculadas [Junior
and de Paula Junior 2017], [Rodrigues et al. 2001].

Figura 3. Projecao dos contornos.
Fonte: [Junior and de Paula Junior 2017]
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3.3.2. Projecao de Histogramas

A projec@o dos histogramas tem como objetivo projetar as distribui¢cdes dos pixels dos
digitos presentes nas imagens, basicamente realizando contagem dos pixels, totalizando
um conjunto com 56 caracteristicas.

A Figura 4, apresenta a projecdo dos histogramas horizontal e vertical de alguns
caracteres manuscritos [Junior and de Paula Junior 2017].

Figura 4. Projecao dos histogramas horizontal e vertical.

3.4. Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

O conceito de uma SVM e conseguir transformar conjuntos de dados nao linearmente
separdveis em linearmente separaveis, que por meio de uma funcio de kernel eleva a
dimensao desses conjuntos de dados para serem trabalhados. As SVM’s devem ser
configuradas com uma funcdo de kernel para realizar esse mapeamento dimensional,
sendo as mais utilizadas as fun¢des Polinomial, Linear e Radial Basis Function (RBF).
A ultima, tem apresentado resultados mais significativos em relacdo ao problema de
HCR [Yerra et al. 2017], [Kumar et al. 2012], [Bonesso 2013] e devido isso foi
abordada nesse trabalho.

Outro aspecto relevante para configuragdo e a estratégia de classificagdo
utilizada em problemas relacionados a muitas classes, pelo fato das SVM’s serem
classificadores binarios. A estratégia de classificacdo abordada foi a One Against One
ou Um Contra Um, que construird um classificador para cada par de classes durante o
processo de treinamento dos dados e para classificar dados na etapa de testes, e
realizado uma votacdo onde a classe mais votada € selecionada.

Assim, uma SVM com fun¢do de kernel RBF possui dois parametros
fundamentais para o processo de classificacao das caracteristicas, o C e o y. O primeiro e
responsavel por determinar o melhor ponto para separacdo entre duas classes, enquanto
que o segundo determina a largura do kernel ou a influéncia dos vetores de suporte. A
combinacdo desses parametros influencia diretamente o resultado da classificacdo,
porém encontrar os valores ideais pode ser complexo ou demandar muito tempo no
ajuste ideal.

Revista de Sistemas e Computag¢do, Salvador, v. 8, n. 2, p. 375-385, jul./dez. 2018
http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



380

3.5. Algoritmo Genético

A fim de otimizar e melhorar o resultado da classificagcdo das amostras e determinar
automaticamente a melhor combinac¢do possivel dos parametros C e y, € utilizado um
algoritmo genético real por esses parametros serem continuos. A Figura 5 representa o
fluxograma de um algoritmo genético utilizando elitismo.

Inicialmente define-se o espago de busca inicial e formato dos cromossomos a
serem trabalhados. Em seguida sdo selecionados aleatoriamente individuos da
populacdo, utilizando métodos como sele¢ao por roleta ou torneio por exemplo [Linden
2012], baseados em uma fun¢do de avaliacdo, que determina o qudo apto a solucdo é
para o problema. Entdo, esses individuos iniciam a reprodu¢do, gerando novos filhos.
Por fim, esses filhos passam por processos de mutacdo com o intuito de conseguirem
manter a diversidade nessa populacdo e assim os melhores filhos sdo integrados a
populacdo inicial, caso as condi¢cdes ndo sejam satisfeitas ao final do elitismo.

Populac3o Inicial ]—{ Selecdo Natural H Reproducdo H Mutacdo H Elitismo
3

N\

Melhores Individuos

\ A

Figura 5. Fluxograma do algoritmo genético.

3.5.1. Populacao Inicial

A populacdo inicial na maioria dos casos € gerada aleatoriamente ou por meio de algum
processo heuristico [Linden 2012]. Cada individuo ou possivel solu¢do para o problema
proposto, possuird 2 genes, um que ird representar o parametro C e o outro o y. Os
valores inicias que os alelos podem assumir pertencem ao intervalo [0, 100] para o gene
que representa o parametro C e o intervalo [0, 0.1] para o gene que representa o
parametro 7y, definidos apés testes experimentais.

A Figura 6 apresenta o formato cromossomial dos individuos utilizados, onde
possui dois genes, que representam os parametros do classificador SVM utilizado € um
alelo para cada gene.
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Cromossomo

Figura 6. Representacaoo do formato dos individuos.

3.5.2. Selecao Natural

Apo6s determinar a populacdo inicial, verifica-se o quao bom cada individuo ou solucao
pode ser para o problema de HCR, por meio de uma funcdo de avaliagdo. A funcdo
utilizada, verifica o percentual de acertos do classificador SVM de acordo com o
individuo selecionado, retornando um valor que, quanto maior for, maior serdo as
chances de o individuo sobreviver.

Em seguida, sdo selecionados alguns individuos aleatoriamente da populacdo
inicial e a suas respectivas avaliagdes ou aptiddes, indicar ao se sdo capazes de
sobreviver ao processo de selecao natural [Linden 2012]. Essa selecdo de individuos
pode ser feita por meio de alguns métodos tradicionais como o da roleta ou torneio.

Neste trabalho, optou-se pelo método de selecio por torneio, onde sdo
selecionados individuos aleatoriamente para confrontarem-se entre si, esse confronto
geralmente ocorre entre pares € 0 que possuir uma maior aptidao vence o duelo. A figura
7 ilustra um exemplo de selecdo natural pelo método de torneio, onde 4 individuos
foram selecionados aleatoriamente e participam de uma competi¢do em pares em que 0S
mais aptos vencem o duelo, neste caso os individuos A e C.

Individuo A
Individuo B Individuo A
— ‘ Individuo C
Individuo C ]
[ ]
Individuo D _J

Figura 7. Selecao natural por torneio.
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3.5.3. Reproducao

O processo de reproducio tem como objetivo realizar o cruzamento entre os individuos
selecionados apds o torneio. Esse cruzamento € sexuado, envolvendo mais de um
individuo realizando troca de fragmentos entre eles, esse processo denomina-se
crossover. A troca de informagdes ocorre por meio de uma taxa de crossover, sendo um

processo aleatério [Linden 2012].

Diversos métodos de reproducdo podem ser aplicados em um algoritmo genético
para valores continuos, como por cruzamento de n-pontos, Blend-crossover, média
aritmética e entre outros. Neste trabalho, optou-se por o cruzamento Blend-crossover,
definido pela Equacdo 1 para cruzar informagdes genéticas entre dois individuos
selecionados aleatoriamente para reproduzirem-se e gerar um novo filho. A constante f
¢ um numero aleatério pertencente ao intervalo [- a, 1+a], onde @ € um parametro para
controlar a diversidade dos filhos gerados.

Filho = pail+ p *(pai2— pai) (1

3.5.4. Mutacao

Apo6s a reprodugdo, uma forma de manter a diversidade na nova populagdo é aplicar
mutacdo genética em alguns individuos aleatoriamente, garantindo que a probabilidade
de pesquisa dentro do espago de busca nunca seja zero e que consiga fazer o algoritmo
convergir mais rapidamente para uma solug@o 6tima [Linden 2012].

A mutacdo CREEP foi utilizada neste trabalho, aplicando um valor aleatério
sobre os genes do individuo que estiver presente no grupo selecionado para sofrer
modificagdes genéticas, grupo este determinado por meio uma taxa de mutagao.

3.5.5. Elitismo

Ap6s a formacao de uma nova populacido e do processo de mutagdo genética, 0s novos
individuos sdo avaliados e os N individuos mais aptos da geracdo anterior serdao
integrados a nova populacio no lugar dos M individuos menos aptos, onde os valores N
e M sdo iguais, enquanto que os demais individuos da nova populacdo inicial em
conjunto com os M individuos descartados da nova populagao sao sacrificados.

Esse procedimento, chamado de elitismo, permite que os melhores individuos de
cada geracd@o consigam sobreviver em busca de produzirem individuos melhores.

4. Resultados

Foram utilizados os 70000 caracteres da base de dados MNIST em trés experimentos,
onde inicialmente foram utilizadas 60000 para treinamento e 10000 para teste,
previamente definidas, com o intuito de obter as melhores combinacdes de parametros C
e 7, por meio do algoritmo genético. Em seguida, verificou-se a eficiéncia da SVM com
cada combinagdo de parametros variando as amostras de treinamento e teste
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aleatoriamente nesses experimentos. Eles diferenciaram-se em quantidade de amostras
utilizadas para testes, sendo 10%, 20% e 30% dos 70000 caracteres.

O cromossomo utilizado para representar as caracteristicas continuas dos
individuos possui duas variaveis, C e y. O maximo de geragdes utilizado foram de 20,
enquanto a populacdo inicial foi formada por 20 individuos gerados aleatoriamente, com
os parametros C e y dentro dos intervalos [0,100] e [0, 0.1], respectivamente, por terem
apresentados os melhores individuos ao longo das simula¢des, fazendo com que o AG
convirja mais rapidamente. A funcdo de avaliacdo utilizada calcula o percentual de
acertos do classificador SVM com os parametros selecionados. J4 o método de selecao
abordado foi o de torneio, selecionando uma quantidade de individuos igual ao da
populacdo inicial. A reproducdo foi realizada por meio do Blend-Crossover e mutagao
aplicada foi a CREEP. Os critérios de parada utilizados foram a obten¢do do maximo de
geragdes ou a nao obtenc¢do de um novo individuo melhor que os existentes por algumas
geracgdes.

Foram realizadas diversas simulacdes nos trés experimentos com o sistema HCR
hibrido, utilizando uma SVM e um Algoritmo Genético para estimar os parametros da
SVM. A Tabela 4 apresenta as melhores combinagdes dos parametros, C e v,
encontrados pelo Algoritmo Genético na primeira coluna e as acuracias médias obtidas
nos experimentos utilizando 10%, 20% e 30% das 70000 amostras para teste.

Os melhores parametros C e y encontrados pelo algoritmo genético apresentaram
elevados indices de HCR nos trés experimentos realizados, variando a quantidade de
amostras utilizadas para testes. As simulacdes de nimero 1, 2 e 3 apresentadas na
Tabela 4, obtiveram percentuais de acertos superiores em relacdo as demais, em
praticamente todos os experimentos.

Nimero C,y Exp. 1 (10%) | Exp. 2 (20%) | Exp. 3 (30%)

1 31.4503, 97,79% 97,76% 97,65%
0.0868

2 33.609, 0.0857 97,81% 97,715% 97,65%

3 32.1846, 97,79% 97,76% 97,66%
0.0868

4 30.9, 1.0451 96,54% 96,85% 96,43%

5 26, 0.0919 97, 77% 97,68% 97,65%

6 58,0.0578 97,75% 97,61% 97,60%

7 56.04, 0.059 97,77% 97,62% 97,60%

Tabela 1. Melhores parametros encontrados pelo Algoritmo Genético.
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5. Conclusoes e Perspectivas Futuras

Os resultados obtidos com a utilizacdo de um algoritmo genético para o HCR
mostraram-se superiores em relagdo a trabalhos que ndo utilizaram técnicas de

otimiza¢do, como é o caso dos trabalhos de [Kumar et al. 2012], que atingiu uma
acuracia maxima de 94,8%, e [Rodrigues et al. 2001] que alcangou 94,64%.

Com o objetivo de otimizar e melhorar a precisdo no HCR, outras técnicas de
extracdo de caracteristicas serdo abordadas no sistema HCR, assim como também
utilizar o algoritmo genético para selecionar caracteristicas a serem processadas no
processo de classificagao.
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