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Resumo

O problema de reconhecimento 6tico de caracteres aplicado a textos cientificos com
notacdo matematica € desafiador. Formulas matematicas apresentam caracteristicas
estruturais e semanticas diferentes de um texto em linguagem natural, requerendo
assim uma abordagem mais sofisticada. O objetivo deste trabalho é propor um
método que resolve parte deste problema, segmentando os simbolos das equagdes
por meio de processamento morfologico e classificando-os individualmente com uma
rede neural convolucional. O método foi aplicado em 449 equacdes simples, sendo
que a maior parte dos erros se deu por conta da segmentacdo, mostrando que a
rede neural € um 6timo classificador para simbolos isolados.

Introducéo

A Internet se tornou uma fonte inesgotavel e imprescindivel de informacdo. Em
especial, no mundo académico, onde busca-se cada vez mais disponibilizar textos
cientificos para que sejam acessados por dispositivos conectados a rede, inclusive
materiais impressos mais antigos. No caso desta ultima categoria de documentos,
sua disponibilizacdo é em grande parte possibilitada pela aplicagdo de sistemas de
reconhecimento optico de caracteres - mais conhecidos pelo acronimo OCR (Optical
Character Recognition) — que sdo capazes de converter documentos escaneados
em arquivos digitais — de imagem ou texto.
Embora sejam muito eficientes para a digitalizacao e interpretacdo de textos em
linguagem natural — como, por exemplo, do nosso cotidiano, os sistemas OCR
convencionais apresentam limitag6es severas ao trabalharem com textos cientificos
que fazem uso de notacBes matematicas, por ndo reconhecerem adequadamente
expressdes e simbolos presentes frequentemente nesse tipo de texto (GARAIN,
2009).
Dentre os motivos que tornam o reconhecimento de expressées mateméaticas uma
tarefa dificil, mesmo considerando que cada simbolo tenha sido reconhecido
individualmente, Chang e Yeung (CHAN E YEUNG, 2000) destacam os seguintes:

» Caracteres e simbolos podem ser dispostos em estruturas complexas de duas
dimensdes e podem apresentar tamanhos diferentes;
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» Existem varios tipos de simbolos, cada um com um critério de agrupamento;
« Um mesmo simbolo pode apresentar diferentes significados em diferentes
contextos.

Além disso, ap0s o reconhecimento individual de cada simbolo (que também
acontece em textos em linguagem natural), expressfes matematicas devem passar
por uma analise estrutural para que a relacdo entre os simbolos (como subescritos,
sobrescritos, fracbes e matrizes) possa ser identificada (MALON, UCHIDA e
SUZUKI, 2008).
Essas questbes vém sendo investigadas had mais de quatro décadas e varias
técnicas foram propostas ao longo dos anos, cada uma se concentrando em pontos
especificos. Por exemplo, ha trabalhos que se dedicam a separar expressdes
matematicas do restante do texto, outros que buscam reconhecer simbolos
individualmente em expressdes ja isoladas, outros que focam na analise estrutu-ral e
outros que objetivam levantar dados estatisticos e categorizar os tipos de situacdes
gue podem ser encontradas ao digitalizar documentos cientificos.
Os pontos aqui destacados refletem um pouco da complexidade do problema e
ressalta a importancia de se continuar buscando novos métodos ou combinacdes e
melhorias de métodos ja existentes a fim de se obter solu¢cbes cada vez mais
eficazes para o reconhecimento de expressdes mateméticas em documentos
escaneados.

Materiais e métodos
Equacdes utilizadas

O protoétipo proposto foi avaliado utilizando 449 equacdes da base de dados
InftyMDB-1. As equacdes contém apenas simbolos em uma unica linha, podendo ser
base, subscrito ou sobrescrito. As imagens usadas sao binarias, sendo o fundo
branco e os simbolos pretos.

Estratégia de segmentacéo

Para segmentar os simbolos de uma equacéo, a mesma foi percorrida da esquerda
para a direita com um elemento estruturante equivalente a uma coluna da imagem e
aplicando o operador morfolégico de erosdo. Assim, cada simbolo foi transformado
em um retangulo, sendo que a primeira e a ultima coluna do retangulo limita o
simbolo na horizontal. Apds extrair cada simbolo, um raciocinio anélogo foi usado
para encontrar os limites verticais, usando um elemento estruturante no formato de
uma linha.

Nivel do simbolo na linha

Para determinar se um simbolo esta no nivel de subscrito, sobrescrito ou base,
foram consideradas a distancia da primeira linha da imagem até a primeira linha do
simbolo, a distancia da ultima linha da imagem até a ultima linha do simbolo e a
altura do simbolo. Se a diferenca entre as distancias mencionadas for menor ou
igual a 20% da altura da imagem ou se a altura do simbolo € 75% ou mais da altura
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da imagem, entdo o simbolo é base. Caso contrario, se ele estiver mais perto do
topo da imagem € sobrescrito, se estiver mais perto do fundo da imagem € subscrito.

Classificador

O modelo de classificagdo usado foi uma rede neural convolucional com 3 camadas
de convolucéo, com kernels de tamanho 3 x 3 e cada uma com 32, 64 e 128 mapas
de caracteristicas, respectivamente. Cada camada € seguida por uma operacéo de
max-pooling com uma janela 2 x 2, além de dropouts de 0,25. Tal estrutura é
conectada a uma camada densa de 128 neurbnios e estes sdo conectados a
camada de saida com 265 neurdnios que aplicam a fungéo softmax. Todos os outros
neurénios aplicam a funcédo Leaky ReLU. O modelo foi treinado e avaliado com
simbolos isolados da base InftyCDB-3 (PROJECT, 2006), com cerca de 260.000
simbolos, apds serem redimensionados para 50 x 50 com a ferramenta
ImageMagick (LLC, 2019). Foram usados 70% dos simbolos para treinamento e
30% para teste. Apos treinar o modelo por 192 épocas, ele foi usado para classificar
cada simbolo segmentado de cada equacao.

Implementacao

O protoétipo foi implementado em Python utilizando as bibliotecas OpenCV e NumPy
para manipular as imagens e o framework Tensorflow para implementar o
classificador.

Resultados e Discussao

Ao segmentar as 449 equacbes, foram obtidos 7481 simbolos, entretanto esse
namero nao corresponde a quantidade real de simbolos porque alguns deles foram
aglutinados devido a forma de segmentacdo empregada. Por exemplo, “(p” muitas
vezes foi segmentado como um Udnico simbolo, o que também interfere na
classificacdo (neste exemplo, “(p” foi classificado como “¢” ou “@”).

A tabela 1 apresenta os tipos de erro e as respectivas quantidades encontradas.

Tabela 1 — Tipos de erros encontrados

Tipo de erro Quantidade de simbolos errados
Nivel 719
Segmentacdo 280
Classificacao 207

A tabela mostra que a maior dificuldade encontrada foi em determinar o nivel do
simbolo. Isso ocorre devido a grande variedade de fontes e tamanhos dos simbolos,
além de que equacdes com simbolos mais altos interferem nas posi¢des das linhas
limitantes dos simbolos com relag&o a altura da imagem.

Outro problema encontrado foi com relacéo a segmentacdo. Como mencionado
anteriormente, varios simbolos foram aglutinados. Isso frequente ocorre porque a
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ponta de um simbolo mais alto avanca na direcdo do simbolo vizinho e, no processo
de erosédo empregado, ambos os simbolos se fundem em um Unico retangulo.

Por fim, vale ressaltar que boa parte dos simbolos classificados erroneamente séo
simbolos com detalhes que ndo estao presentes na base de treinamento da CNN
(como barras verticais, “~" e “", por serem simbolos muito parecidos (como “0”, “O”
e “0”") ou pela presenca de ruidos.

Conclusodes

Este trabalho buscou apresentar um protétipo de OCR matematico usando
operadores morfolégicos para segmentar os simbolos das equacdes e uma rede
neural convolucional para classificar cada simbolo. Foi possivel observar que a
maior dificuldade est4 na segmentacdo correta dos simbolos e na determinacdo do
nivel em que cada simbolo se encontra, visto que apenas cerca de 3% dos simbolos
segmentados corretamente foram classificados erroneamente pela CNN.

Embora as equacgles utilizadas sejam bastante simples, acredita-se a técnica
empregada pode ser aprimorada para contemplar equacdes com estruturas mais
complexas (como fracdes, raizes e matrizes). Para tal, € necessario investigar outras
formas de segmentar os simbolos, além de aumentar o nimero de simbolos usados
no treinamento do classificador.
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