PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL PERU
FACULTAD DE CIENCIAS E INGENIERIA

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

DISENO E IMPLEMENTACION DE UN MODULO DE
RECONOCIMIENTO DE NUMEROS MANUSCRITOS

Tesis para optar el Titulo de Ingeniero Electronico, que presenta el

_ bachiller:

EDUART RUDOLF GARRIDO ROJAS

ASESOR: Ing. Pedro Moisés Criséstomo Romero

Lima, Marzo del 2010



PONTIFICIA

TESIS PUCP T gz%el_r:gmn

DEL PERU

RESUMEN

Los sistemas de reconocimiento Optico de caracteres (OCR) constituyen un
tema activo de investigacion. El principal problema es el porcentaje de
efectividad que se obtiene en el reconocimiento de caracteres manuscritos,
esto es debido a la naturaleza de estos caracteres, la tipografia, la resolucion

de la imagen, iluminacion y otros factores.

Los sistemas que reconocen nimeros manuscritos tienen diversas aplicaciones
(reconocimiento de cantidades numéricas sobre cheques bancarios, facturas,
planillas de conteo de votos electorales, encuestas, etc.), para los cuales se
necesita que la tasa de acierto al reconocer los nimeros sea muy elevada
(reconocimiento mayor 90% vy error cercano 0%). Para lograr esto se
implementd un modulo de reconocimiento basado en redes neuronales
haciendo uso del toolbox de MATLAB.

El médulo de reconocimiento tiene las siguientes etapas: una primera etapa es
la segmentacion que se encarga de separar la imagen de valor numérico en
digitos individuales, la segunda etapa se encarga de la normalizacion para
obtener muestras parecidas paro lo cual se realiza correccion de la inclinacion,
espesor del trazo y tamafio, y una ultima etapa es la clasificacién para lo cual

se uso la red neuronal de topologia “backpropagation”.

Luego de las pruebas respectivas se obtuvo un reconocimiento de 95.9% con
un porcentaje de error 0.8%, estas pruebas se realizaron con numeros de
buena escritura. Se realiz6 otras pruebas con una base de datos de numeros
manuscritos (MNIST, base de datos del National Institute of Standards and
Technology) con la cual se obtuvo un reconocimiento del 90.11% vy error
3.67%.

Con esto se puede concluir que la metodologia desarrollada es buena cuyas

etapas se pueden optimizar para obtener mejores resultados.
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INTRODUCCION

El constante uso de la tecnologia para poder optimizar algunos procesos se
presenta desde hace varios afios y con ello la busqueda de realizar sistemas que
puedan hacer algunas tareas tales como las que puede realizar una persona.
Dentro de este campo se encuentran los sistemas de reconocimiento automatico
de ndameros manuscritos, los cuales se encargan de pasar a formato digital
(cédigo ASCII) los numeros que puedan ser escritos por personas [1]. Esta tarea
puede resultar facil para una persona entrenada pero para una computadora es
complicado y se tiene que recurrir a una serie de técnicas que “simulan” algun

proceso parecido que se realiza en el cerebro humano.

Existen algunos sistemas para reconocimiento de niUmeros manuscritos que son
usados en aplicaciones especificas tales como la lectura de cédigos postales y
cantidades monetarias en cheques bancarios [2]. Estos sistemas pueden ser
usados para el conteo de votos en actas electorales en procesos de elecciones,
pero el costo de estos puede ser elevado aunque puede variar de acuerdo a la
eficacia de cada uno de ellos. A pesar del notable progreso logrado en los ultimos
afnos en el area de reconocimiento automatico de nimeros manuscritos, todavia se

esta lejos de poder igualar la capacidad humana.

En el presente trabajo se implementa un modulo de reconocimiento basado en
redes neuronales artificiales, haciendo uso del toolbox de redes neuronales del
Matlab, la cual es una técnica que viene dando buenos resultados en este tipo de
aplicaciones. ElI médulo planteado realiza un procesamiento de la imagen en la
cual se realizan algunas mejoras para poder realizar luego el reconocimiento con
mayor facilidad. El procesamiento de la imagen permite mejorar algunas
caracteristicas de la imagen original que dificultan el reconocimiento y ademas

permite normalizar los nUmeros tanto en tamafio como en grosor.
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CAPITULO 1:
LECTURA AUTOMATICA DE NUMEROS

1.1 Usos delos sistemas de reconocimiento de nUmeros manuscritos.

Los sistemas que reconocen numeros manuscritos pueden tener diferentes
aplicaciones, en las cuales se desea automatizar y ahorrar tiempo en el paso de
estos a un formato digital, el cual luego pueda ser editado o almacenado en una

base de datos para un posterior uso de éstos.

Algunas aplicaciones de estos sistemas son automatizar la lectura de direcciones
postales este proceso se puede dar de forma manual pero haciendo uso de estos
sistemas se puede reducir el tiempo. Otras aplicaciones que se le pueden dar a
estos sistemas son la digitalizacion de cantidades monetarias en cheques

bancarios, actas de notas académicas, conteo de votos electorales.

1.2 Caracteristicas de los sistemas de reconocimiento de numeros

manuscritos.

Existen varias formas de reconocimiento de las cuales se puede distinguir
reconocimiento “On Line” y “Off Line”, es decir si se tiene 0 no en cuenta la
informacion temporal asociada a los trazos que componen el caracter numérico. El
caracter puede ser reconocido mientras esta siendo escrito o luego de haberlo
sido, para el primer caso se tiene una representacion del espacio temporal de los
datos de entrada y en el segundo una representacion del espacio iluminancia de
estos datos [3]. Por lo general en este tipo de sistemas se usa la segunda opcion
y el caracter es obtenido mediante medios Opticos (camaras, escaner). Lo que se
busca con estos sistemas es obtener una representacion simbolica lo mas fiel y
completa posible de una imagen que haya sido digitalizada el cual contenga los

caracteres manuscritos.
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La complejidad de estos sistemas puede variar en funcion de la calidad de los
nameros manuscritos. Depende de la calidad de como se escribié el nimero o a la
calidad en la que se encuentra el material del documento que se desea procesar.
El resultado que se puede generar en estos sistemas depende bastante de lo
mencionado anteriormente, dado que al tener un documento en el cual la caligrafia
no sea muy legible o poco entendible por una persona entonces el sistema tiende
a cometer algunos errores de reconocimiento. Los sistemas mas complejos usan
distintas técnicas de reconocimiento para poder mejorar el nivel de reconocimiento

dado que por lo general la informacion de entrada de estos no es tan legible.

1.3 Declaracion del marco problematico

En diversas situaciones tales como lectura de cédigos postales, cheques, actas
escolares, se necesita digitalizar nameros que hayan sido manuscritos y es
necesario que esta informacion tenga una gran confiabilidad dado que al ser
reconocidos de forma incorrecta pueden causar severos problemas como es el
caso del reconocimiento de las cantidades monetarias en los cheques bancarios o

en acta de notas.

El reconocimiento de nimeros manuscritos se hace dificultoso debido a que cada
persona escribe de distinta forma con lo cual se tiene que recurrir a algoritmos
especializados para poder reconocerlo. Existen diversos algoritmos que son
utilizados en el reconocimiento pero la eficacia de estos se ve limitada dado las
caracteristicas que presentan los nimeros manuscritos tales como el tamafio,
inclinacion, grosor y las distintas formas en que una persona puede representar un
mismo numero. Se necesita de técnicas que sean lo suficientemente buenas para
poder reconocer nameros manuscritos y cuyo nivel de reconocimiento sea

confiable.

Niveles elevados de reconocimiento van asociados a mayores niveles de error con

lo cual los sistemas se ven limitados entre buscar mayor reconocimiento o menor
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error, para esto se establece un limite umbral en el que un nidmero pasa a ser
reconocido o no, al tener un nivel elevado de umbral la confiabilidad del sistema
sera mayor pero el porcentaje de reconocimiento se ve reducido es por eso que la
blusqueda de un nivel 6ptimo de umbral se debe realizar para cada técnica con la

gue se realiza el reconocimiento.
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CAPITULO 2:
TECNICAS EMPLEADAS EN EL RECONOCIMIENTO DE NUMEROS
MANUSCRITOS.

2.1 Estado del arte.

2.1.1 Presentaciéon del asunto de estudio

Los sistemas de reconocimiento de nameros manuscritos forman parte de un
sistema mas amplio conocido como sistema de reconocimiento Optico de
caracteres (OCR) el cual transforma a archivos tipo ASCII los caracteres de una
imagen digitalizada. El principal problema de estos sistemas es el porcentaje de
efectividad que se obtiene en el reconocimiento de caracteres manuscritos, esto
es debido a la naturaleza de estos caracteres, la tipografia, la resolucion de la

imagen, iluminacion y otros factores.

Los sistemas que reconocen numeros manuscritos tienen diversas aplicaciones
como automatizar la lectura de direcciones postales, cheques bancarios, formularios
de impuestos, formularios de censo y lectores de texto para discapacitados visuales,
entre otros. En las aplicaciones mencionadas se necesita que la tasa de acierto al

reconocer los nimeros sea muy elevada.

Estos sistemas por lo general comprenden las siguientes etapas: pre-
procesamiento, segmentacion, normalizacion y reconocimiento. Estas etapas
comprenden diversos métodos los cuales, integrandose de forma eficaz, pueden
hacer que el sistema logre buenos resultados, obteniéndose una tasa de

reconocimiento alta con un bajo porcentaje de error.

En el pre-procesamiento se extraen los caracteres que se encuentran dentro de
una imagen, en el caso de actas de notas los nimeros pueden estar encerrados

por cuadrados, también dentro de planillas disefiadas como es el caso de cheques
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bancarios en el cual ya se tiene destinada la ubicacion donde se escribe las

cantidades monetarias.

Luego se debe mejorar algunos defectos en cuanto a la calidad de la tinta que se
uso para escribir los nimeros que se desean reconocer, ademas el escaner puede
insertar niveles de grises dentro de los pixeles que deberian ser negros y

pequefias regiones negras dentro de los pixeles que deberian ser blancos.

La segmentacion es la operacidon que permite descomponer una cadena de
caracteres en caracteres individuales. Constituye una de las mayores dificultades
dado que si los caracteres se encuentran conectados se obtienen menores tasas

de reconocimiento a diferencia de encontrarse aislados [4].

La normalizacion consiste en obtener muestras similares en cuanto a
caracteristicas de tamafo y grosor. También se realiza una correccién de la
inclinacion .Este proceso ayuda a mejorar la eficacia del sistema para reconocer

ndmeros manuscritos.

La etapa de reconocimiento se encarga de procesar los caracteres normalizados

y luego identificarlos.

Se presentan las diferentes partes que componen un sistema de reconocimiento
de numeros manuscritos [5]. Con todas las etapas mencionadas se busca
incrementar el porcentaje de reconocimiento asi como la disminucién del error.
2.1.2 Estado de lainvestigacion.

2.1.2.1. Mejoramiento:

Los numeros pueden estar escritos en distintos partes dentro de un documento el

cual necesita ser procesado. Algunos de estos documentos pueden tener algin
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formato o posicion especial en el cual se escriben los nimeros, como por ejemplo:
actas de notas escolares en el cual las notas van en unos recuadros; en los
cheques bancarios se tiene en la parte superior derecha un recuadro donde se
coloca la cantidad monetaria[1][2]. Como la mayoria de estos documentos tiene un
lugar establecido donde se escriben los niumeros lo que se realiza para extraer los
caracteres numeéricos del documento es definir el tipo de formato del documento
gue se desea procesar, para luego con esta informacion, conocer las zonas de las

iméagenes donde se encuentran los numeros.

Luego de extraer la region donde se encuentran los nimeros se debe pasar la
imagen que se encuentra en escala de grises a una imagen binaria (0,1), la idea
general de este método es convertir los pixeles por encima de un cierto nivel de
gris en primer plano y los pixeles por debajo del nivel en un segundo plano. El
método mas simple consiste en usar un nivel de umbral. Esta técnica no considera
la diferencia entre caracteres en una imagen determinada o entre distintas
imagenes, ademas el contraste y el brillo en una imagen puede variar.
Dependiendo de la calidad de la imagen, el fondo puede ser muy oscuro o claro.
Otro método es usar los pixeles de algun lugar cercano a los bordes de la imagen
el cual se supone representa a un pixel del fondo y con este crear un valor umbral,
pero este método ignora el plano principal y puede dar lugar a un resultado
inexacto. Un método practico es utilizar un histograma de los valores de los pixel
en la imagen, debe haber un gran pico que indica el valor general de los pixeles
del fondo y otros picos pequefios que indica el valor de los pixeles que

corresponden a los numeros.

2.1.2.2. Segmentacion:

La segmentacién es una operacion que busca descomponer una imagen en una
secuencia de imagenes individuales en la que cada imagen individual contenga el
simbolo de un caracter manuscrito. Los métodos de segmentacion usados en el

reconocimiento de nimeros manuscritos se pueden clasificar en 3 grupos [1]. El
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primer método analiza la imagen sin utilizar la clase especifica de la forma de
informacion, consiste en dividir la imagen en sub-imagenes las cuales luego seran
clasificadas. El segundo método consiste en usar una ventana movible de ancho
variable la cual proporciona una secuencia de posibles caracteres segmentados lo
cual luego es corroborado en la etapa de reconocimiento. El dltimo método se
basa en aplicar distintos algoritmos de segmentacion buscando aquel que de
buenos resultados luego de pasar estos caracteres segmentados por la etapa de

reconocimiento.

e Segmentacion explicita:

Este es uno de los métodos mas comunes el cual busca los espacios blancos
entre cada caracter [6], pero este método queda muy limitado a situaciones
especificas dado que los caracteres pueden no presentar espacios en blancos o
tal vez estos no sean muy notorios en cuyos casos no podria realizarse la

segmentacion.

Otro método para lograr la diseccién se hace realizando proyecciones verticales o
también llamado “histograma vertical”, la imagen en donde se contienen los
caracteres se puede considerar como una matriz en la cual los pixeles del caracter
son de color negro y los del fondo son blancos. El método consiste en sumar los
pixeles negros de cada columna y en donde se obtenga una baja concentracion
de pixeles negros entonces se asume que ahi hay una separacion entre carécter.
Después de realizarse las pruebas respectivas se comprobd que dicho método es
bastante bueno pero presenta un alto porcentaje de error cuando los caracteres se
encuentran conectados o traslapados. Una variante a este mismo tipo de método
es realizar restas entre columnas adyacentes, lo que genera picos de
proyecciones, identificando de esta forma las operaciones pero este caso también

falla cuando se encuentran caracteres conectados.
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e Segmentacién implicita:

Esta estrategia de segmentacion esta basada en reconocimiento [1]. Este método
busca la imagen para las componentes que coinciden con las clases predefinidas.
El principio basico de este método es utilizar una ventana maovil de ancho variable
para proporcionar secuencias de posibles segmentaciones las cuales son luego
comparadas con los caracteres numéricos que estan almacenados en la memoria,
se guardan todas las coincidencias producidas y el residuo de cada ancho de
ventana, que fueron pasados a través de la ventana, son comparados con los
caracteres almacenados en la memoria. Los nuevos porcentajes de coincidencia
son almacenados y de la combinacion de los dos porcentajes mas altos se

obtienen como resultado la segmentacién correcta.

El método de atencion selectiva toma Redes Neurales ain mas en el manejo del
problema de la segmentacién, en este método al reconocer un nUmero manuscrito
no se toma interés a algunos pixeles que pueden ser usados por dos caracteres
numeéricos. Este método efectlla una comparacién con los objetos almacenados
en memoria y de no haber una diferencia considerable se arroja un resultado de

coincidencia.

e Segmentacion mixta:

Esta técnica es un caso general de segmentacion la cual hace uso de las técnicas
descritas. Una de los métodos usados para segmentar nimeros manuscritos que
se encuentran conectados es el “Hirbrid Drop Fall” el cual consiste en aplicar
diversos algoritmos de separacion para obtener el camino de separacion correcto
[2]. Estos algoritmos se basan en la analogia de una gota de &cido que va
cayendo por accion de la gravedad y escurre por el borde de los caracteres, pero
cuando no se puede desplazar empieza a fundir la tinta y crea un corte de
separacion. Este algoritmo se puede aplicar en distintas direcciones y con
pequefas variantes, lo que da lugar a diversas maneras de separar los caracteres
conectados. Se debe analizar sistematicamente cada posibilidad de separacion

hasta encontrar la solucion 6ptima. En principio, si un camino de separacion no es
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valido entonces los segmentos resultantes no son digitos por lo que no podran ser

reconocidos entonces se procede con otro algoritmo y asi en forma sucesiva.

2.1.2.4 Normalizacioén:

Cuando se tienen niumeros manuscritos estos tienen una diversidad de formas y
caracteristicas, tales como numeros de distinto tamafio, ancho y inclinacion;
ademas estos numeros pueden tener distintos grosores dado que algunos pueden
ser escritos con un plumon y otros con un lapiz o lapicero en el cual el grosor del

numero seria distinto.

Para poder tener una alta eficiencia en el reconocimiento de estos se necesita que

estos nimeros estén normalizados en tamafio, grosor y inclinacion.

La correccion de la inclinacion se realiza calculando el angulo de inclinacion
aplicando momentos de inercia y luego se realiza una traslacion de los pixeles en
su misma fila, esta traslacion se realiza de acuerdo al angulo de inclinacion [7] [8].
Otro método consiste en ir rotando al caracter numérico con un cierto angulo hasta

gue se encuentre el minimo ancho.

La normalizacién del grosor consiste en 2 partes: un algoritmo para reducir el
grosor y otro para aumentarlo, esto se realiza con la finalidad de tener los nimeros

con un grosor estandar.

El proceso de reduccién del grosor consiste en eliminar los pixeles del borde del
namero sin perder su forma original. Las condiciones exactas que determinan si
un punto se puede borrar estan relacionadas con el concepto de punto simple (un
pixel negro P del borde de la imagen se considera simple si el conjunto de los
vecinos en negro de P tienen exactamente una componente conexa que es
adyacente a P) y punto final (un punto es final si tiene exactamente un vecino

negro; un punto final no es mas que un punto extremo de la imagen). Es decir, un

10
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punto del borde de cada componente se puede eliminar si es simple y no es final.
El borrado de puntos debe seguir un esquema de barridos sucesivos para que la
imagen siga teniendo las mismas proporciones que la original y conseguir asi que
no quede deformada. El borrado de cada rastreo debe hacerse en paralelo, es

decir, sefialar los pixeles que se borraran para eliminar todos a la vez.

El aumento del grosor es de forma similar a la del adelgazamiento solo que esta
vez se tiene que ir rellenando de pixeles por el contorno de la imagen hasta llegar

al grosor deseado.

2.1.2.5 Reconocimiento:

En los sistemas de reconocimiento de nimeros manuscritos se necesita una alta
exactitud en los resultados obtenidos dado que la aplicacion de estos se ve
limitada por el grado de exactitud que se pueda obtener, se desea valores de
reconocimiento mayores al 90% y error cercano al 0%. Algunas investigaciones
realizadas en este campo [9][10] obtuvieron resultados cuyas tasas de error estan
alrededor del 5% vy la tasa de acierto esta alrededor del 70 al 90%. En algunas
aplicaciones se requiere que el error sea cercano al 0% como es el caso de los
cheques bancarios. Existen diversos métodos para el reconocimiento de nameros

manuscritos:

e Métodos geométricos o estadisticos:

Este método es conocido con el nombre de los “k vecinos mas proximos” (knn,
k nearest neighbours) [11]. Este método consiste en tener una base de datos en el
cual se tiene un conjunto de muestras los cuales sirven como prototipo y ademas y
se conoce su clase (conjunto de nimeros de muestra) y cuando se tiene un nuevo
objeto cuya clase no conocemos (nUmero a reconocer) se busca dentro del
conjunto de prototipos de “k” mas parecidos al nuevo objeto. Luego a este se le

asigna la clase mas numerosa entre los “k” objetos prototipos seleccionados.
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e Meétodos estructurales:

Estos métodos se basan en la idea de que una estructura se puede dividir en
partes, y en consecuencia, estas partes pueden ser descritas por sus
caracteristicas y la relacion entre las diferentes partes. Estos métodos pasan por
un adelgazamiento de los nimeros extraidos de la imagen, de manera que pasan
por una deteccidon de contornos interiores y externos para detectar una serie de
puntos singulares, de estos puntos se extrae una informacion topoldgica.
Posteriormente, se pasan a un vector, que permite representar una descripcion en
forma de cadena de simbolos o de graficos. El problema es cémo elegir las
caracteristicas y las relaciones de tal manera que se obtenga la descripcidén
correcta y se pueda identificar de forma exclusiva a cada uno de los posibles

caracteres en el reconocimiento conjunto.

e Métodos basados en redes neuronales:

Las redes neuronales artificiales ofrecen alto grado de exactitud en el
reconocimiento de nimeros manuscritos [9]. Mediante esta herramienta se trata
de simular la capacidad que tiene el cerebro humano en cuanto al aprendizaje y
de poder procesar informacién incompleta o que no es precisa. Las redes
neuronales ademas de ofrecer altos grados de exactitud generalmente son muy
rapidas. Para el reconocimiento de nimeros manuscritos se hace uso de diversos
tipos de redes de multiples capas tales como: redes multicapa (Multilayer
Perceptron), redes de base radial (RBF: Radial Basis Function Network), redes

ART (adaptive Resonance Theory models) y Neocognitron [12][13].

Las redes neuronales deben encontrar una representacion interna las cuales
permiten generar las salidas deseadas durante el entrenamiento, y posteriormente
durante el funcionamiento ser capaces de generar salidas para entradas que no le
fueron mostradas durante el aprendizaje pero que se asemejan a algunas de las
qgue si le fueron mostradas. Para esta técnica es necesario disponer de grandes
bases de datos de aprendizaje.
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e Meétodos Markovianos:

Es un proceso estocastico generado por dos mecanismos interrelacionados: una
cadena de Markov con un numero finito de estados y un conjunto de funciones
aleatorias, cada una de ellas esta asociada con un estado [1][14]. En instantes
discretos de tiempo, el proceso asume algun estado y una observacion es
generada por la funcion aleatoria correspondiente al estado actual. La cadena de
Markov subyacente a continuaciébn cambia los estados de acuerdo a sus
probabilidades de transicion. El trabajo es construir un modelo que explica y
caracteriza la apariciéon de simbolos observados. La generacidn correspondiente a
un simbolo puede ser caracterizado discreto o continuo. Salidas discretas pueden
ser caracteres de un alfabeto finito o vectores cuan tizados de un libro de codigos,
mientras que las salidas continuas estan representadas por muestras de una
forma de onda continua. En la generaciéon de una palabra o un caracter, el sistema
pasa de un estado a otro, cada estado emite una salida acorde algunas
probabilidades hasta que la palabra entera o caracter sea generado.

e Métodos Mixtos:

Este método consiste en hacer uso de algunos métodos de los ya descritos
anteriormente con la finalidad de poder tomar una mejor decisién al momento de
reconocer un caracter numérico. Se puede combinar estas técnicas en paralelo de
tal forma que se pueda comparar la respuesta de estos y luego arrojar una unica

respuesta la cual tendra un mayor nivel de acierto.

En la tabla 2.1 puede observarse los resultados obtenidos por algunos autores en
el reconocimiento de numeros manuscritos, a través del uso de diferentes
métodos basados en redes neuronales. Los marcados con “(*)” usaron la base de
datos de la Universidad de Concordia y el marcado con “(**)” hizo uso de la base
de datos del National Institute of Standards and Technology (NIST). Algunos de
los datos mostrados en la tabla 1 fueron extraidos de [9].
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Tabla 2.1. Tabla de resultados de algunos autores en el reconocimiento de
ndmeros manuscritos, utilizando distintos reconocedores basados en redes

neuronales [9][10]

Autores % _ % % Patronfes Patrones
Reconocidos | Error |Rechazados | entrenamiento prueba
(*) Nadal (1988) 86.05 2.25 11.70 4000 2000
(*) Krzyzak (1990) 86.40 1.00 12.60 4000 2000
(*) Krzyzak (1990) 94.85 5.15 0.00 4000 2000
Le Cun (1990) 92.00 2.00 6.00 7291 2007
Le Cun (1990) 96.40 3.40 0.20 7291 2007
(*) Mai (1990) 92.95 2.15 4.90 4000 2000
(*) Suen (1990) 93.05 0.00 6.95 4000 2000
Knerr (1992) 90.30 1.00 8.70 7200 1800
Lemarie (1993) 97.97 2.03 0.00 8783 7394
8)95'2)’ &Lee 95.40 4.60 0.00 4000 2000
(*) Lee (1995) 97.80 2.20 0.00 4000 2000
(*) Cho (1997) 96.05 3.95 0.00 4000 2000
(*) Leticia (2003) 91.90 8.10 0.00 4000 2000
**) R. palacios
52303) P 84.00 5.50 10.50 60089 28000

2.1.3 Sintesis sobre el asunto de estudio

El reconocimiento de nuameros manuscritos es el proceso en el cual estos
caracteres numéricos son transformados a tipo ASCII para su posterior utilizacién

en el cual se necesita tener esta informacion en forma digitalizada.

El reconocer caracteres manuscritos es dificultoso debido a que estos no tienen un
tipo de fuente definido como es el caso de los caracteres impresos, ademas
existen distintas formas de representar un niamero y un variable estilo de escritura
debido a que las personas no tienen un estandar de forma de escritura y esto lleva
a gue los sistemas tengan mayor dificultad al reconocer estos caracteres. Existen
sistemas que son dependientes de escritor y otros que son independientes, este

ultimo tipo de sistema consigue menor taza de acierto que el primero pero la forma
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de escritura también puede variar dado que dependen de algunos factores que

pueden hacer que el escritor escriba de forma distinta.

Para poder tener una mayor taza al reconocer un caracter numérico se necesita
que este sea acondicionado, tales etapas son pre-procesamiento, segmentacion,
normalizacion. En estas etapas se obtienen muestras de caracteristicas similares
en cuanto a tamafo y grosor con lo cual se facilita la etapa de reconocimiento.
Estas etapas por lo general se usan con un lazo de realimentacion dado que las
primeras etapas pueden dar mejores resultados teniendo la informacién de las
etapas posteriores. Con este tipo de realimentacion mencionado se tiene un mejor
acondicionamiento y la eficacia del reconocedor aumenta y el error se ve

disminuido.

Existen diversos técnicas para poder reconocer los nimeros manuscritos una de
las técnicas que mejor resultados a dado son las redes neuronales [2]. Estas
redes neuronales para un buen funcionamiento necesitan ser previamente
entrenadas y contar con una buena etapa de acondicionamiento anterior a la de
reconocimiento. La base de datos para entrenar la red neuronal debe ser un
conjunto adecuado de muestras que contengan muestras de una diversidad de

formas de escrituras de nimeros.

2.2 Mobdulo de Reconocimiento:

El primer paso del mdédulo de reconocimiento es un proceso especial de pre-
procesamiento en el cual se realiza la extraccion de los caracteres de forma
aislados y se realiza algunas mejoras a estas para poder luego ser reconocidas

con mayor facilidad.

El conjunto de caracteres es inicialmente segmentado para poder obtener cada
caracter de forma aislada luego se realiza una normalizacion de estos y se corrige

los efectos que pueda haber tenido en cuanto a inclinacion, grosor y tamafio [15].
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2.2.1 Pre-procesamiento:

Los datos pueden presentar patrones de diferentes caracteristicas las cuales
pueden variar en posicién, tamafio y grosor. Para poder ser reconocido cada
caracter debe ser reconocido de forma aislada para lo cual se debe realizar un
primer paso que es el de extraerlos por separado, luego se procede a corregir
ciertos efectos de la escritura manuscrita tales como inclinacién, grosor y tamafo.
Para corregir estos efectos se realiza una normalizacion, los caracteres al finalizar
este proceso tienen caracteristicas parecidas en cuanto al tamafo, grosor e

inclinacion.

2.2.2 Redes Neuronales Artificiales:

Mediante esta técnica se pretende imitar el proceso del cerebro humano. Basados
en la experiencia de los procesos llevados a cabo en el cerebro, e inspirados en
su funcionamiento es que se desarrolla las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
[12][13]. Las RNA se utilizan para aprender estrategias de solucion basadas en
ejemplos de comportamiento tipico de patrones; estos sistemas no requieren que

la tarea a ejecutar se programe, ellos generalizan y aprenden de la experiencia.

Una RNA es un sistema compuesto de muchos elementos procesadores simples
conectados en paralelo, cuya funcién es determinada por la estructura de la red, la
fuerza en las conexiones y el procesamiento realizado por los elementos en los

nodos.

2.2.2.1 Caracteristicas generales:

Para la comprensién y empleo de las redes neuronales se tiene que tener en

consideracion algunas caracteristicas propias de estas:
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e Pesos:
Las redes neuronales pueden tener factores de peso adaptable o fijo. Los pesos
fijos son definidos al momento de la construccion de la red y los pesos
adaptables son los que se van ir ajustando de acuerdo a las reglas de

aprendizaje de la RNA.

e Aprendizaje:
El aprendizaje puede ser de tres tipos: Supervisado, no supervisado e hibrido
[12].

Es supervisado cuando la informacion es presentada a la red en forma de
patrones de entrada y los resultados de entrada son conocidos previamente. Se
le proporciona a la red tanto la salida como la entrada correcta, luego se verifica
la salida de la red comparando esta con la salida esperada. En base al error

obtenido en la comparacién se ajustan los pesos para minimizar esta diferencia.

Es no supervisado cuando la informacion es presentada a la red bajo forma de
patrones de entrada y los resultados no son conocidos previamente, pues no se
requiere de la salida correcta a cada patron de entrada. Se proporciona solo los
estimulos y la red ajusta los pesos de sus interconexiones utilizando

Unicamente los estimulos y salida calculada por la red.

El paradigma hibrido combina los dos tipos de aprendizaje antes mencionados,
para lo cual estos aprendizajes se aplican en distintas capas de la red en la cual
algunos pesos se ajustan con el aprendizaje supervisado y otros con el no

supervisado.

e Fase de operacion:
Se presentan dos fases de operacion: Entrenamiento y recuperacion de lo
aprendido. En la primera fase se realiza el ingreso de estimulos de entrada y

salida a la RNA para que esta pueda ajustar sus pesos de interconexion y
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minimice el error en la salida que calcula. En la segunda fase la red solamente
calcula la respetiva salida. El aprendizaje de la red disminuye a medida que

aumenta el nUmero de veces que se usa.

e No son algoritmicas:
Las RNA no son construidas y programadas para que se dediquen solo a seguir
un conjunto de instrucciones sino que estas pueden generar sus propias reglas
para poder aprender de su propia experiencia. Las RNA aprenden a generalizar
a partir de su entrenamiento y por ello no requieren de diversos algoritmos que

se encuentren previamente programados.

e Necesitan un patron:
Las RNA para poder reconocer necesitan que el conjunto de muestras de
entrada tengan algun tipo de patrén de lo contario no podran reconocer nada.
Dado esta caracteristica es que las RNA son muy buenas resolviendo

problemas de asociacion, evaluacién y reconocimiento de patrones.

2.2.2.2 Red Perceptron:

Es la base de la arquitectura de las redes neuronales artificiales. El perceptron
trabaja con funciones de activacion. En la Figura 2.1 se observa el modelo de un
perceptron, en esta se puede observar como se hace la semejanza con las partes

de las que se compone una neurona bioldgica (axon, sinapsis, dendritas, cuerpo).

El cuerpo de la neurona se representa como sumador lineal seguida de una
funcion de transferencia (no lineal) que es la funcién de activacion, esta utiliza la
suma de estimulos para determinar la salida de la neurona. En el perceptrén las
entradas son multiplicadas por los pesos W correspondiente, los resultados son
sumados y luego evaluados contra el valor de umbral &, si el valor es mayor al

maximo el perceptron se activa.
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Salida

Axon

Dendritas
Axones sindpsis

Figura 2.1. Modelo de un Perceptron [12]

La Unica neurona de salida del Perceptron realiza la suma ponderada de las
entradas, resta el umbral y pasa el resultado a una funcién de transferencia de tipo
escaldn. La regla de decision es responder +1 si el patrén presentado pertenece a
una clase, o -1 si el patron pertenece a otra clase, la salida depende de la entrada

neta.

La red tipo Perceptron emplea principalmente dos funciones de transferencia,
hardlim con salidas 1, 0 o hardlims con salidas 1, -1. El uso depende del valor de
salida que se espera para la red, es decir si la salida de la red es unipolar o
bipolar; sin embargo la funcién hardlims es preferida sobre la hardlim, ya que el
tener un cero multiplicando algunas de los valores resultantes del producto de las
entradas por el vector de pesos, ocasiona que estos no se actualicen y que el

aprendizaje sea mas lento.

Una técnica utilizada para analizar el comportamiento de redes como el
Perceptron es presentar en un mapa las regiones de decision creadas en el
espacio multidimensional de entradas de la red, en estas regiones se visualiza qué
patrones pertenecen a una clase y cuales a otra. El Perceptron separa las
regiones por un hiperplano cuya ecuacion queda determinada por los pesos de las

conexiones y el valor umbral de la funcion de activacion de la neurona, en este
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caso los valores de los pesos pueden fijarse o adaptarse empleando diferentes

algoritmos de entrenamiento.

2.2.2.3 Red Perceptron Multicapa (MLP):

Un Perceptron multicapa es una red con alimentacion hacia delante, compuesta
de varias capas de neuronas entre la entrada y la salida de la misma, esta red
permite establecer regiones de decisibn mucho méas complejas que las de dos

semiplanos, como lo hace el Perceptron de un solo nivel.

2.2.2.4 Red Backpropagation:

En esta red se interconectan varias unidades de procesamiento en capas, las
neuronas de cada capa se conectan entre si. Cada neurona de una capa

proporciona una entrada a cada una de las neuronas de la siguiente capa.

En esta red se realizan dos procesos, uno hacia adelante y otro hacia atras [12].
En el primero se ingresa una sefal de entrenamiento para lo cual la red arroja un
resultado que luego es comparado con la salida deseada produciéndose luego
una sefal de error por cada neurona de la capa de salida. En el segundo, la seinal
de error es propagada hacia atras de tal forma que se vaya realizando el ajuste de
los pesos de las neuronas de las capas anteriores en funcién de la razon de
aprendizaje, el gradiente local y la entrada de la neurona especifica. Este proceso
se da repetidamente para cada patron de entrada hasta que se obtenga un

minimo de error.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red,
las neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que
las distintas neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio
total de entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente un patron

arbitrario de entrada que contenga ruido o0 que esté incompleto, las neuronas de la
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capa oculta de la red responderan con una salida activa si la nueva entrada
contiene un patrén que se asemeje a aquella caracteristica que las neuronas
individuales hayan aprendido a reconocer durante su entrenamiento. Y a la
inversa, las unidades de las capas ocultas tienen una tendencia a inhibir su salida
si el patron de entrada no contiene la caracteristica para reconocer, para la cual

fueron entrenadas.

2.2.2.5 Modelo de Kohonen:

Esta red se basa en la capacidad que tiene el cerebro humano de formar mapas

caracteristicos de la informacién recibida del exterior.

Este tipo de red contiene solamente una capa de neuronas y una capa de entrada,
que se ramifica para todos los nodos. Pertenece a la categoria de redes
competitivas 0 mapas de auto organizacion, es decir tiene un aprendizaje no

supervisado [16].

El aprendizaje en el modelo de Kohonen es de tipo Off-line, por lo que se distingue
una etapa de aprendizaje y otra de funcionamiento. En la etapa de aprendizaje se
fijan los valores de las conexiones entre la capa de entrada y la salida. Esta red
utiliza un aprendizaje no supervisado de tipo competitivo, las neuronas de la capa
de salida compiten por activarse y sélo una de ellas permanece activa ante una
determinada informacién de entrada a la red, los pesos de las conexiones se

ajustan en funcion de la neurona que haya resultado vencedora.

Durante la etapa de entrenamiento, se presenta a la red un conjunto de
informaciones de entrada (vectores de entrenamiento) para que ésta establezca
en funcion de la semejanza entre los datos las diferentes categorias (una por
neurona de salida), que servirian durante la fase de funcionamiento para realizar
clasificaciones de nuevos datos que se presenten a la red. Los valores finales de
los pesos de las conexiones entre cada neurona de la capa de salida con las de

entrada se corresponderan con los valores de los componentes del vector de
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aprendizaje que consigue activar la neurona correspondiente. En el caso de existir
mas patrones de entrenamiento que neuronas de salida, mas de uno debera

asociarse con la misma neurona, es decir perteneceran a la misma clase.

En este modelo el aprendizaje no concluye después de presentarle una vez todos
los patrones de entrada, sino que habra que repetir el proceso varias veces para
refinar el mapa topologico de salida, de tal forma que cuantas mas veces se
presenten los datos, tanto més se reduciran las zonas de neuronas que se deben
activar ante entradas parecidas, consiguiendo que la red pueda realizar una

clasificacién mas selectiva.

2.3 Modelo Tebrico

El reconocimiento de digitos manuscritos es una tarea importante en el analisis
automatico de documentos. A pesar del notable progreso logrado en los ultimos
afios en el area de reconocimiento automatico de nimeros manuscritos, todavia se

esta lejos de poder igualar la capacidad humana de reconocimiento.

En estos sistemas se busca tener una tasa alta de reconocimiento y un bajo
porcentaje de error lo que se busca en este trabajo es probar una de las técnicas
que estan dando mejores resultados y realizar la etapa de acondicionamiento que
colaboren con esta para poder tener un mejor resultado y luego analizar los
resultados para decidir si es conveniente usar una técnica especifica o es
conveniente hacer uso de otras técnicas. También se podra usar mas de una técnica

en paralelo dandole una mayor robustez al sistema.

Los niumeros manuscritos pueden estar escritos de diversos tamarfios y de diversas
caracteristicas en cuanto a inclinacion y grosor. Estas caracteristicas hacen que el
reconocimiento sea dificultoso por este motivo se realiza una etapa de
acondicionamiento (pre-procesamiento, segmentacién, normalizacién). En estas
etapas se busca obtener muestras de caracteristicas parecidas en cuanto a

inclinacion grosor y tamafio.
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El propdsito del sistema es poder realizar el reconocimiento de los nameros
manuscritos y en base a los resultados obtenidos encontrar la técnica que mejor
resultados se obtenga en el reconocimiento. Para ello el sistema comprende de
diversos etapas en la cual inicialmente se hace uso de un escaner para obtener en
formato digital los nUmeros manuscritos; se realiza un mejoramiento de la imagen
original; se extraen los numeros de forma aislada (segmentacion); luego se corrigen
ciertos aspectos de la escritura manuscrita tanto en el grosor y la inclinacion
(normalizacion); por ultimo se procede a reconocer el caracter numérico haciendo

uso de distintas técnicas.

2.4  Definiciones operativas

Para evaluar al sistema se tiene que tener en cuenta los aspectos de digitalizacion

y de procesamiento.

Digitalizacion:

e Resolucién Espacial: La resolucion es la relacion entra las dimensiones
digitales (pixeles) y las fisicas (tamafio real). La calidad de una imagen,
también depende de la resolucién que tenga el dispositivo que la capta. El
namero de pixeles que contenga una imagen dependen de cuantos pixeles
utilice el sensor CCD de la camara o el escaner para captar la imagen. El
obtener una imagen con mas detalle o mejor calidad visual se entiende como

tener mejor resolucion.

El nimero de celdillas o unidades minimas de impresion que una maquina es
capaz de realizar como maximo en un espacio dado es lo que se llama
"resolucién”. A mayor numero de resolucion, mayor nitidez de dibujo. La
resolucién se suele medir en puntos por pulgadas (abreviado ppp) y que estas
son siempre lineales, es decir, que estan formadas por una fila de puntos de

impresion colocados en linea, uno detras de otro. Asi, hablamos de una
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impresora con 300 puntos por pulgada (una pulgada equivale a unos 2,54

centimetros).

e Distorsion de imagen: Alteracion de la imagen en la cual esta resulta ser
ilegible por algunas alteraciones que esta puede haber sufrido debido a
posibles cambios en la posicién de la imagen o cambio de las escalas del

tamaifio original.

e Ruido de fondo: Puede considerarse como imagenes que no tienen
significado. Esta la decoloracion o manchas que pueden surgir por el paso del
tiempo, también puede ser debido al contacto de la superficie donde se
escribié con algun elemento que desprenden color como las tintas de lapicero
o también se puede dar por uso de lapiz.

e Ruido en la imagen: El dispositivo que obtiene la imagen puede insertar
niveles de grises dentro de los pixeles que deberian ser negros y pequenas

regiones negras dentro de los pixeles que deberian ser blanco.

Procesamiento:

e Tiempo de reconocimiento: Es el tiempo promedio que demora el sistema
en sistema en dar resultados, este tiempo estd directamente relacionado a la

cantidad de operaciones que se tienen que realizar.

e Exactitud: Se refiere a que tan cerca del valor real se encuentra el valor
medido. En términos estadistico, la exactitud esta relacionada con el sesgo de
una estimacién. Cuanto menor es el sesgo mas exacto es una estimacion. En
el reconocimiento de caracteres la exactitud estd ligada a cuan parecido o
cuan alto es el porcentaje de coincidencia.
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e Error: Es la inexactitud o equivocaciéon en dar una determinada respuesta. El
error es visto como el porcentaje de resultados incorrectos que se dan dentro
de un conjunto de muestras a analizar. Sistemas de bajo porcentaje de error
van relacionados con menores porcentajes de reconocimiento dado que ponen
mayores restricciones en la emisién de un resultado. Este tipo de sistemas

llegan a tener un porcentaje de error menor al 5% [2][3].

Los factores importantes a analizar son la exactitud y el error dado que se busca
obtener un método que logre buenos resultados en cuanto a estas variables. Se
tienen que analizar y probar métodos usados en estos tipos de sistema y
encontrar el un mejor resultados arroje o en todo caso hacer un sistema robusto

gue se base en clasificadores en paralelo (distintas técnicas).
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CAPITULO 3:
DISENO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA BASADO EN REDES
NEURONALES

En este capitulo se detalla los pasos realizados para poder reconocer un numero.
Estos pasos comprenden el obtener la imagen mediante un escaner convencional,
luego se debe realizar una mejora de estas, luego extraer estos numeros de forma
aislada (segmentacion), finalmente se debe realizar una normalizacion de las
caracteristicas fisicas (tamafio, grosor, inclinaciébn) para luego poder ser
reconocidos.

3.1 Captura de laimagen

Para la captura de la imagen se us6 un escéner, se trabajo con una resolucion de

200dpi (puntos por pulgada). Para este trabajo se utilizé el formato BMP.

Para recolectar las muestras de los nuimeros se realiz6 planillas con unas
cuadriculas similares a las de una acta de notas en las cuales se escribieron los
nameros. Los nameros que fueron escritos son de diversos tamafios y algunos se
encuentran inclinados para cuyos casos se tuvo que realizar algunas mejoras

previas de la imagen antes de ser reconocidas.

112134516 |3/8(|91|0
/123|956 |7|8|7 |0
41212456 |87 ]0]
11213 |4 |56 |F|8|9 |0

Figura 3.1. Muestra de formato usado para recolectar nimeros

Los numeros con los que se trabajo son de buena escritura y de un solo tipo de
escritura tal como los que se muestra en la Figura 3.1. Estos numeros no

presentan mayores problemas tales como borrones o nimeros incompletos.
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3.2 Procesamiento de la Imagen
3.2.1 Extraccion de numeros

Las imagenes se encuentran dentro de unas cuadrillas las cuales tienen que ser
eliminadas para poder tener solo los numeros y poder realizar el procesamiento a
estos. Para poder eliminarlas se realiza la suma de pixeles en forma vertical y
horizontal, dado que las cuadrillas son de color negro entonces el valor de la suma
generada en dichos casos es mucho menor al del resto. De acuerdo a los
resultados se genera una imagen que forma la mascara de las cuadrillas, la cual

es usada para poder eliminar las cuadrillas de la imagen.

%10 calumnas x10° filas

MM & |
(a) (b)
1723456 38 90
/ 2 3 95 6 A8 70
12 %2456 18 70
12 3 495 6 8490
(c) (d)

Figura 3.2. (a) suma de pixeles verticales, (b) suma de pixeles horizontales, (c)
mascara de la cuadrilla, (d) imagen sin cuadrilla
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En la figura 3.2 se puede observar que se tiene una imagen con cuadrillas
formadas por 11 lineas verticales y 5 horizontales, al realizar la suma de pixeles
horizontales y verticales se obtiene 11 y 5 picos minimos respectivamente.
Basados en estas cantidades de picos y la cantidad de pixeles de la imagen, se

realiza la mascara de la cuadrilla para luego poder eliminarlo.

Las imagenes pueden ser escaneadas en escala de grises o colores (modelo
RGB), en caso se tenga la imagen en modelo RGB es necesario hacer un
conversidbn a escala de grises. Se trabaja en escala de grises dado que la
informacion de color no es relevante para el proceso de reconocimiento. La

férmula usada para esta transformacion es:

| =0.299*R+0.587*G +0.114*B 3.1

Luego de tener la imagen en escala de grises se procede a eliminar la cuadrilla

para luego extraer los numeros.
3.2.2 Segmentacion

Este proceso comprende en recortar zonas que contengan los numeros y asi
poder obtener cada numero de forma aislada. Para obtener cada numero por
separado se realiza un etiquetado de los pixeles que se encuentran conexos. Para
ubicar cada digito dentro de la imagen se hace un recorrido de la imagen y se va
etiquetando a cada uno dentro de una vecindad de 8 pixeles, de este modo se va
recorriendo hasta encontrar todos los vecinos y a todos estos se les da una misma
etiqueta. Del modo anterior se procede con el siguiente grupo, cada grupo va

corresponder a un digito dentro de la imagen [17, Cap.9].

Antes de realizar el proceso se requiere realizar algunas mejoras a la imagen que

se encuentra en escala de grises.
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111
Primero se aplica un filtrado promediador, mascara de 3*3 (h=1 11 1|), el cual
111

suaviza los cambios de tonalidad que se dan al escribir con lapicero. Se puede
notar que en el trazo hay partes mas oscuras que otras y es por ello que se debe

suavizar estos cambios producidos por escribir con lapicero.

123456 38 9012345 6 3 8 90
/2 3495 6 287 0|/ 2 3 95 6 A7 0
42%‘156?89042%#’5&:?890
123 4956 8490|1223 4856 8490

(@) (b)

d R i L= m
- S ©

(c) (d)

Figura 3.3. (a) Imagen en escala de grises (b) resultado del filtro promediador
empleando mascara de 3*3, (c) ampliacion de imagen original, (d) ampliacién de

imagen filtrada

En la figura 3.3 se muestra el efecto que se tiene al aplicar un filtro promediador,
se observa un suavizado en los cambios de tonalidad que se da dentro de la
escritura, de esta forma al pasar este filtro ayuda a poder mejorar estos cambios
de tonalidad, de no realizarse este suavizado se puede tener algunos
inconvenientes en el reconocimiento tal como obtener un ndmero cortado luego

del proceso de umbralizacion.

Luego se realiza un ajuste del contraste usando “Histogram stretching”, el cual
consiste en distribuir los pixeles con mayor frecuencia de aparicion dentro de todo
el rango del histograma. Por lo tanto, es una operacion que consiste en modificar

el histograma de tal forma que se realice lo mejor posible una distribucién de las

30
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intensidades en la escala de valores disponible. Esto equivale a ampliar el
histograma de modo que el valor de intensidad méas bajo es cero y el mas alto es
el valor maximo. De esta manera, si los valores del histograma son muy similares
entre si, el estiramiento permitira proporcionar una mejor distribucién con la
finalidad de que los pixeles claros sean aun mas claros y los oscuros mas cerca

del negro.

LS N .

2
2
2
4

Figura 3.4. Aumento del nivel de brillo

Luego se convierte la imagen a una imagen binaria (blanco y negro). Se realiza
una umbralizacion y mediante el algoritmo de Otsu, el cual es una técnica que se
viene utilizando en este tipo de aplicaciones, se calcula el umbral 6ptimo [18].
Cuando se tiene un histograma "bimodal® se puede reconocer dos picos
claramente con lo cual se podria elegir como umbral la media entre los dos picos
del histograma o el valor mas bajo entre ambos picos pero esto puede estar

propenso a errores es por ello que se opta por el método de Otsu.

Este método calcula un umbral maximizando la separacion de las clases
resultantes dadas por el histograma de la imagen en escala de grises. La imagen
se considera como una funcién bidimensional de la intensidad del nivel de gris, y
contiene N pixeles cuyos niveles de gris se encuentran entre 1y L. El nimero de

pixeles con nivel de gris i se denota como f,, y la probabilidad de ocurrencia del

nivel de gris i en la imagen esta dada por:

pi =_! (32)
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En el caso de la binarizacion de una imagen, los pixeles se dividen en dos clases,
C, con niveles de gris [1,..., t]y C, con niveles de gris [t+1,..., L]. La probabilidad

de la ocurrencia de clases esta dada por las siguientes expresiones:

Wy t)= Z P; o (t) = i P; (3.3)

i=t+1

La media para la clase C, y la clase C, es:

u = Zi U, = Z “P (3.4)

Sea u, la intensidad media de toda la imagen. Se demuestra:

o U +o,U,=U  o+o,=1 (3.5)

Usando andlisis discriminante, Otsu definié la variancia entre clases de una

imagen umbralizada como:
2 2 2
og =a.(U —U; )" +@,.(U, —U;) (3.6)

Para una umbralizacion de dos niveles, Otsu verifico que el umbral éptimo t”se

elige de manera que o2 sea maxima; esto es:

t" = Max{o’ (t)} 1<t<L (3.7)

Utilizando el umbral encontrado con el método de Otsu se realiza la umbralizacion

1 f(xy)<t* (3.8)

9 y):{0<:> f(x,y)>t*
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Figura 3.5. Resultado de la umbralizacion
Luego de tener la tener la imagen en binario se procede a extraer cada digito por

separado (segmentacion), se realiza la técnica del etiquetado con una vecindad de
8. Para ello se utilizan dos punteros, un puntero de inicio y otro de parada los
cuales sirven para etiquetar los objetos. Esta técnica es muy Util cundo se tiene
caracteres de distintos tamafios o que tienen alguna inclinacién en cuyos casos no
es posible realizar la segmentacion usando solo la suma de lineas verticales como
horizontales.

Figura 3.6. Resultado de la segmentacion

3.2.3 Normalizacién

Los numeros al ser escritos por distintas personas presentan algunas
caracteristicas distintas en cuanto al estilo, tamafo, grosor e inclinacion, por estos
motivos se debe realizar una normalizacion para obtener muestras de
caracteristicas parecidas que puedan facilitar el reconocimiento de los caracteres
[16].
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3.2.3.1 Correccién de lainclinacién

La primera operacion de normalizacion es la correccion de la inclinacion, lo cual se
realiza calculando el angulo de inclinacion; esta basado en la idea que si el
caracter numérico es rotado con distintos angulos, y se va tomando en cuenta el
ancho del nimero en cada rotacién, se llega a obtener un minimo ancho lo cual
podria significar que se obtuvo la mejor correccion de la inclinacion[12]. Luego se
realiza una traslacion de los pixeles en su misma fila, esta traslacion se realiza de
acuerdo al angulo de inclinacién [19]. Para realizar la correccion de la inclinacién

se hace uso de la siguiente ecuacion:

GG )

Esta forma de corregir la inclinacion no serviria en el caso que el ancho del
namero fuera mayor al de su altura. Un nimero puede presentar inclinacion en
solo parte de su trazo que deberia ser vertical en cuyo caso si se realiza la
rotacion, los trazos horizontales que se encuentran correctamente, tendrdn una

ligera rotacion.

3.2.3.2 Cambio del tamafio

Se tiene que tener los nimeros en un tamafio estandar debido a que cada pixel
del nimero corresponde a cada neurona de entrada de la red neuronal, esta

cantidad de neuronas es fija.

Se realiza un cambio de tamafio, obteniéndose un tamafo de imagen estandar de
40*28 pixeles y un segundo cambio a 20*14, que tiene una buena resolucion. Para

realizar este cambio de tamafio se realiz6 una interpolacion bilineal [19]
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escalado esqueleto dilatade
—_— > B > >
L \E
40*28 20%14
escalado esqueleto dilatado
20*14

Figura 3.7. Ejemplos de cambio de tamafo

En la figura 3.7 se observa dos formas de realizar el cambio de tamafo de los
nameros, se puede observar que la calidad de la primera imagen qued6 mejor que

la de la segunda, debido a esto se optd por la primera forma de escalado.

3.2.3.3 Normalizacion del grosor

La normalizacion del grosor consiste de 2 partes: El primero es un algoritmo para
reducir el grosor y luego otro para aumentarlo, esto se realiza con la finalidad de

tener los nimeros con un grosor estandar.

El adelgazamiento consiste en ir borrando sucesivamente los puntos del borde del
namero, de forma que se preserve su topologia. Para realizar el adelgazamiento
se hace uso del método de eliminacion en paralelo de puntos simples [20]. El
borrado de puntos debe seguir un esquema de barridos sucesivos para que la
imagen siga teniendo las mismas proporciones que la original y conseguir asi que
no quede deformada. El borrado de cada rastreo debe hacerse en paralelo, es

decir, sefialar los pixeles que se borraran para eliminar todos a la vez.

Luego de realizar el adelgazamiento se procede a aumentar el grosor, para lo cual
se procede de forma similar a la del adelgazamiento solo que esta vez se tiene
que ir rellenando de pixeles por el contorno de la imagen hasta llegar al grosor
deseado.
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Cuando la imagen pasa por el proceso de normalizacion primero se procede a
corregir la inclinacién. Esta correccion ayuda a obtener nUmeros mas parecidos
entre si para cualquier estilo de escritura. Luego de corregir la inclinacion se
procede a cambiar el tamafio de la imagen a una de 40*28, la cual tiene buena
resolucion, la normalizacion del grosor se realiza obteniendo el esqueleto y luego
se dilata para obtener un trazo uniforme de 3 pixeles de grosor. Finalmente se
realiza un segundo escalado para reducirlo a 20*14, esta imagen final luego sera
procesada por las redes neuronales.

= ———
mcllnamon escalado esqueleto dllatacmn escalado
7 d 7 —
: 20x14
40x28
(a)
Incllncldt: : escalado esquslsto n diletacion escalado
> > * E ——— — ﬂ
40x28 20x14

(b)

Figura 3.8. (a) y (b) Etapas de normalizacion

En la Figura 3.8 se muestra a dos numeros a los cuales se realizo la correccion
mediante dos métodos (traslacién de pixeles y rotacion), se puede notar que de
haberse aplicado rotacion a la primera, esta hubiera quedado con sus trazos
horizontales inclinados; en el caso de la segunda figura hubiera quedado de forma
similar el aplicar cualquiera de las dos técnicas. Para este trabajo se propuso usar

la primera forma de correccion de inclinacion.

3.3 Entrenamiento Red Neuronal Backpropagation

El término backpropagation se refiere al método de entrenamiento para calcular el
error en una red feed-forward (de aprendizaje supervisado). El entrenamiento de

esta red no necesita de complejos algoritmos a diferencia de otro tipo de redes
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neuronales. El uso de este tipo de redes neuronales a dado buenos resultados en
este tipo de aplicaciones [9]. Para realizar la implementacién de la red neuronal
mencionada se hizo uso de del toolbox de Matlab, en este trabajo se detallara

como se compone la red neuronal utilizada.

La estructura de una red tipica es como la que se muestra en la Figura 3.9, esta
estructura de red representa a una que cuenta con dos capas (una capa oculta y
una capa de salida), lo cual equivale a tener dos capas de tipo perceptrén en
cascada; la salida de la primera red, cada capa puede tener diferente numero de

neuronas, e incluso distinta funcion de transferencia.

foo

Figura 3.9. Estructura de una red neuronal

El desarrollo de este algoritmo proporciona un método eficiente para entrenar este
tipo de redes .Su importancia radica en su capacidad de auto adaptar los pesos de
las neuronas intermedias para aprender la relacién que existe entre el conjunto de
vectores o patrones de entrada y su correspondiente salida, y poder aplicar esa
relacion después del entrenamiento a nuevos vectores de entrada imperfectos o

con ruido.
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Esta capacidad se conoce como generalizacion. La red debe encontrar una
representacion interna que le permita generar las salidas deseadas durante la
etapa de entrenamiento, y posteriormente durante el funcionamiento ser capaz de
generar salidas para entradas que no le fueron mostradas durante el aprendizaje

pero que se asemejan a algunas de las que si le fueron mostradas.

3.3.1 Regla de Aprendizaje

El aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento. Antes de poder realizarlo se
debe tener definida la topologia de la red: cantidad de neuronas en la capa de
entrada, cantidad de capas ocultas y cantidad de neuronas en cada una de ellas,
namero de neuronas en la capa de salida y funciones de transferencia requeridas
en cada capa. Luego de haber definido la topologia se debe de asignar valores

iniciales a cada uno de los pardmetros que conforma la red.

Es importante resaltar que no existe una técnica para determinar el nUmero de
capas ocultas, ni el numero de neuronas que debe contener cada una de ellas

para un problema especifico, esta eleccidon se determina en base a pruebas.

La deduccién matematica de este procedimiento se realizara para una red con una

capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida [12].
Para la deduccion se debe tener en cuenta lo siguiente:

q: Equivale al numero de componentes del vector de entrada.

m : Namero de neuronas de la capa oculta
I: Numero de neuronas de la capa de salida

Para iniciar el entrenamiento se le presenta a la red un patrén de entrenamiento, el

cual tiene g componentes.

P, (3.10)
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Cuando se le presenta a la red una patron de entrenamiento, este se propaga a
través de las conexiones existentes produciendo una entrada neta nen cada una
las neuronas de la siguiente capa, la entrada neta a la neurona j de la siguiente
capa debido a la presencia de un patrén de entrenamiento en la entrada esta dada
por la (ec.3.11), nétese que la entrada neta es el valor justo antes de pasar por la

funcién de transferencia

q
nj =2 WiP +b; (3.11)

Wj?: Peso que une la componenteide la entrada con la neurona j de la capa

oculta
P : Componente idel vector p que contiene el patrén de entrenamiento de g

componentes
bf: Ganancia de la neurona j de la capa oculta

Donde el superindice (°) representa la capa a la que pertenece cada parametro, es

este caso la capa oculta.

Cada una de las neuronas de la capa oculta tiene como salida aj’

q
a’=1f° > WP +b° (3.12)
i=1
f%: Funcion de transferencia de las neuronas de la capa oculta
Las salidas a? de las neuronas de la capa oculta (de | componentes) son las
entradas a los pesos de conexién de la capa de salida.

m
S sA0 S
ne =Y Weaj +b; 3.13)
= '

ij?: Peso que une la neurona j de la capa oculta con la neurona k de la capa de

salida, la cual cuenta con s neuronas
aj?: Salida de la neurona j de la capa oculta, la cual cuenta con m neuronas.
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b : Ganancia de la neurona k de la capa de salida.
n; : Entrada neta a la neurona k de la capa de salida

La red produce una salida final descrita por la ecuacion:
m
ag=f°| > Weaj +b; (3.14)
j=1

f*: Funcion de transferencia de las neuronas de la capa de salida

La salida de la red de cada neurona a; se compara con la salida deseada t, para

calcular el error en cada unidad de salida.

5, = (tk —alf) (3.15)

El error debido a cada patrén p propagado esta dado por:

S

ep’ =%Z(§k)2 (3.16)

k=1

ep”: Error medio cuadratico para cada patron de entrada p
o, : Error en la neurona k de la capa de salida con | neuronas

Este proceso se repite para el nUmero total de patrones de entrenamiento (r),
para un proceso de aprendizaje exitoso el objetivo del algoritmo es actualizar

todos los pesos y ganancias de la red minimizando el error medio cuadrético total.

e? = iep2 (3.17)
p=1

e’: Error total en el proceso de aprendizaje en una iteracion luego de haber
presentado a la red los r patrones de entrenamiento

El error que genera una red neuronal en funcién de sus pesos, genera un espacio
de n dimensiones, donde n es el numero de pesos de conexion de la red, al

evaluar el gradiente del error en un punto de esta superficie se obtendra la
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direccion en la cual la funcién del error tendra un mayor crecimiento, como el
objetivo del proceso de aprendizaje es minimizar el error debe tomarse la direccion
negativa del gradiente para obtener el mayor decremento del error y de esta forma
su minimizacion, condicion requerida para realizar la actualizacion de la matriz de

pesos en el algoritmo Backpropagation:

W, =W, —aVep’® (3.18)

El gradiente negativo de ep? se denotar4& como —Vep’y se calcula como la

derivada del error respecto a todos los pesos de la red.

Las funciones de transferencia f utilizadas son las siguientes:

Logsig
1
f(n)= = (3.19)
1+e
Tansig:
i) = SN (3.20)
e +e
Error para las neuronas de la capa de salida:
5 =(t —ag) f*(n;) (3.21)

Este algoritmo se denomina Backpropagation o de propagacion inversa debido a
que el error se propaga de manera inversa al funcionamiento normal de la red, de
esta forma, el algoritmo encuentra el error en el proceso de aprendizaje desde las
capas mas internas hasta llegar a la entrada; con base en el célculo de este error

se actualizan los pesos y ganancias de cada capa.

Error para las neuronas de la capa oculta:

|
8 =) *> s W (3.22)
k=1

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




\‘\‘
PONTIFICIA

¥ - %(
; %
TESIS PUCP E gs gx_:_\(lsELl}?:IEAD
DEL PERU

Luego de encontrar el valor del gradiente del error se procede a actualizar los

pesos de todas las capas empezando por la de salida.

W, (t+1) =W, (t) - 25 (3.23)
b, (t+1) = b, (t) - 25 (3.24)

o : Rata de aprendizaje que varia entre 0 y 1 dependiendo de las caracteristicas
del problema a solucionar.
Luego de actualizar los pesos y ganancias de la capa de salida se procede a

actualizar los pesos y ganancias de la capa oculta.

W, (t+1) =W, (t) - 2a5; p, (3.25)
b, (t+1) =b, (t) - 25" (3.26)

En el aprendizaje se usa la técnica de la gradiente descendiente en cual es
conveniente avanzar por la superficie de error con incremento pequefio de los
pasos; esto se debe a que solo se tiene informacion local de la superficie y no se
sabe lo lejos o lo cerca que se esta del punto minimo, con incrementos grandes se
corre el riesgo de pasar del punto minimo, con incrementos pequefios aunque se
tarde mas en llegar, se evita que esto ocurra. El elegir un incremento adecuado
influye en la velocidad de convergencia del algoritmo, esta velocidad se controla a

través de la rata de aprendizaje « .

3.3.2 Estructuradelared neuronal

La red neuronal usada es la “Backpropagation”. La red estd compuesta por una
capa oculta y una capa de salida. La funcién de transferencia usada para la capa
oculta es la “Tangente Sigmoidal Hiperbdlica” y para la capa de salida es la
“Sigmoidal Logaritmico”. La funcién de la capa oculta nos devuelve valores en el

rango de -1 a 1, la funcién de la capa se salida arroja valores entre Oy 1.
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Para este trabajo se consideran las cifras arabigas del 0 al 9. El tamafio de la
muestra para cada caracter a ser reconocidos es de 20 de alto y 14 de ancho, por
lo que se tiene 280 pixeles, este tamafio tendran todas las muestras a ser

reconocidas.

w
il N L,

Figura 3.10. Numeros de 20*14 pixeles listos para ser reconocidos

La red neural recibe un vector como entrada, es necesario que los 280 pixeles de
la imagen se encuentren en un solo vector en el cual las filas sean concatenadas
una después de la otra. Para la capa oculta se utiliz6 150 neuronas y en la capa

de salida se tiene 10, donde cada salida corresponde a los nimeros del 0 al 9.

0110000000000
00 1 100000001 10
00 1 100000001 10
011100000011 10
01100000001110 -1 P1
01100000011 100
01100000011 100 1 P2
0110000111000
Q0111111111000
000111111 10000 1 Ps3
Q0000000 1 10000
Q0000000 1 10000 1 Pa
Q0000000 L 10000
Q0000000 1 10000
Q0000000 L 10000
Q0000000 1 10000
Q0000000 10000 -1 P2so
Q0000000111000
Q00000000 11000
Q000000M000a00 bliso

—@ Sq

—@ S2

Figura 3.11. Esquema de la Red Neuronal

El algoritmo de entrenamiento usado en esta red fue:”"Reslient Backpropagtion”,

cuya funcion de entrenamiento es llamada “Trainrp”. La funcién de entrenamiento
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fue elegida dado que cuando se usa un algoritmo de pasos descendientes ocurren
problemas cuando el gradiente empieza a tomar valores muy pequefios y por lo
tanto no habran cambios representativos en los pesos Yy las ganancias, asi se
encuentren bastante lejos de sus valore 6ptimos, En el algoritmo mencionado
solamente el signo de la derivada es utilizado para determinar la direccion de
actualizacion de los parametros, la magnitud de las derivadas no tiene efecto en la

actualizacion.

En la Figura 3.12 se tiene la grafica del proceso de entrenamiento, se puede notar
que el error empieza en un valor elevado y conforme avanzan las épocas de
entrenamiento el error va disminuyendo hasta que el error sea constante. El
entrenamiento termina cuando se llegue a un error minimo (idealmente pude ser
cero) que es establecido por el programador, o cuando se de una cantidad de
épocas determinada, en este caso el entrenamiento culminé cuando se llegé a la
cantidad de épocas establecidas y se puede notar que el error permanecia
constante después de varias iteraciones, por la cual este error no tiene tendencia

a seguir disminuyendo.

Performance is 3, Goal is 0.1
10 T T T T T T T T T

10° b .
10 .
10° | .

10 b 3

Training-Blue Goal-Black

0 F 3

107

10°

1 1 1 1 1 1 | 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Stop Training 1000 Epochs

Figura 3.12. Grafica de entrenamiento de la Red Neuronal
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3.4 Reconocimiento del Numero

El reconocimiento del caracter consiste en clasificar dentro de una gama de

posibilidades a un caracter como tal, lo que permitira generar una salida ASCII.

El reconocimiento se realiza en base a redes neuronales artificiales debido a que
son muy rapidas y ofrecen buenos resultados en cuanto a exactitud. Son
especialmente efectivas para predecir eventos en donde la red tiene una buena

base de datos de ejemplos a ser analizados.

Este reconocimiento se logra luego de que se produce una coincidencia entre un
caracter numérico almacenado en memoria con la imagen obtenida. Para ser
considerado una coincidencia el porcentaje de coincidencia debe ser lo

suficientemente alto.

Luego del entrenamiento de la red neuronal se obtiene los valores para las
variables internas de la red neuronal, como pesos y constantes. El reconocimiento
del nimero se hace de manera similar al reconocimiento solo que en este paso no
se tiene que ajustar el valor de las variables internas y el valor que se obtiene al
salida de la red es comparado con un valor umbral de 0.85 (escala del 0 al 1) para

poder establecer si el nimero fue reconocido

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' 2] gz_lr\ésﬁgfm

DEL PERU

CAPITULO 4:
PRUEBAS Y ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Se utilizaron muestras de numeros escritos por distintas personas (150 en total) en
papel con formato en cuadriculas. Dentro de cada cuadricula se escribe un

ndamero.

Las muestras de los nimeros no deberia tocar o cruzar el borde de la cuadricula
debido a que, en el procesamiento de la imagen la cuadrilla es eliminada y
entonces el numero quedaria cortado e incompleto, esto afectaria cuando se
desee reconocer dado que al numero al ser cortado se puede tomar como dos

figuras aisladas. Los numeros fueron escritos por distintas personas.

Se obtuvieron en total 6000 muestras de numeros de los cuales se usé 4000 para
el entrenamiento de la red neuronal y los 2000 niUmeros restantes se usaron para

poder realizar pruebas de reconocimiento.

Dentro de la muestra se encontré nimeros que se encuentran escritos de distintas
formas, pero se realizaron las pruebas con los nUmeros para los cuales se limitd
este trabajo. Los numeros eran de buena escritura, escritos con calma por las
personas y debido a esto no se presentaban problemas de posibles borrones o

nimeros de escritura confusa.

Adicional a las pruebas realizadas con las muestras recolectadas, se realizaron
otras pruebas con la base de datos MNIST (9104 muestras), para ver el

rendimiento de la estructura de la red neuronal propuesta.
4.1 Entorno gréafico del médulo de reconocimiento

Se realizd una interfaz grafica para poder realizar algunas pruebas vy
demostraciones de coémo se realiza el reconocimiento de nlmeros manuscritos,

esta interfaz fue desarrollada haciendo uso del software Matlab.
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La interfaz cuenta con una opcion para poder abrir un archivo que contenga
nameros manuscritos que hayan sido previamente escaneados, con la opcion
cuadricula se quita los cuadrados, en caso tuviera, que sirvieron como referencia
para escribir los nimeros; luego se pulsa seleccionar para poder seleccionar un
namero haciendo uso del “Mouse”. Después de seleccionarlo se puede ver los
procesos principales que se realizan antes de poder ser reconocidos, como la
etapa de normalizacion. Por ultimo con el botdn “reconocer” se realiza el

reconocimiento de la muestra seleccionada.

En la Figura 4.1. Se puede observar el entorno grafico del modulo de
reconocimiento propuesto en este trabajo, se puede observar las opciones con las

que se cuenta, lo cual sirve para poder mostrar los procesos que se realizan para

poder reconocer los nimeros.

) 'eduart_ocr Eﬂilﬁ__ﬂ
_{r\‘\‘“N[R‘P{P‘Z
) (9
Modulo de Reconocimiento de Numeros Manuscritos 5 ~ A =i
\lfmij
| o |
1112 3 415163 8|90 1723456 3 8 9090
/]2 2 45\6|7 &|7|0 /224956 2&% 0
A2 241567 8|70} 42 245618 ?0
112 314 5le|F &840 123456 84940
Normalizacion
binario— inclinacion— 40728— —esqueleto— dilatado— S0
- —— _ RESULTADO——
2 0 og
a ,. | 1| |

Figura 4.1. Aciertos a la salida de la red

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gx_:_\(lsELl}?:IEAD

DEL PERU

4.2 Analisis de Reconocimiento y Eficiencia

Para realizar el andlisis de los resultados se realiza la revision de estos en cuanto
al nivel de reconocimiento y eficiencia que se obtienen dado que se puede tener
un alto nivel de reconocimiento pero que puede estar asociado a bajo niveles de

eficiencia.

En la Figura 4.2 se muestra los niveles de reconocimiento que se obtuvieron para
cada caracter numérico (200 muestras por caracter), pero éstos se pueden haber
reconocido incorrectamente. Esta grafica no permite visualizar mayores detalles
sobre el real funcionamiento del sistema. Se puede tener que todo el conjunto de
un determinado namero fue reconocido al 100% pero puede haber un porcentaje
que haya sido reconocido incorrectamente, lo importante es saber el grado de

eficiencia del sistema. Se requiere un analisis de eficiencia.

% RECOMOCIMIENTO
100 T T T T T T T T T

1] [ SR . E : : p z B . . L s
BD | roissiam i 5 2 = 3 E 3 [ ¢ s
FE e 2 : ; ’ ! ! : G
] I [ 39 [.|96.5|. (96,5 |92 99,5|.|96,5(.| 97.5|. |36 [ ] 96 [|97.5]...4
L= I ST < : . : : g . : e
_,-_1_|:| Lideaiay 5 H 3 E 5 5 3 i 4 S
G|l f] e . : : : : : : : s
I I ST . f ; . : : : soitic]

10k : : 2 : F : 5 3 v

o 1 2 3 4 &85 B 7 &8 8
Figura 4.2. Porcentaje de éxito de reconocimiento de los nimeros
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En la Figura 4.3 se muestra una grafica que presenta una mejor informacion del
funcionamiento del sistema. Se muestra la eficiencia del reconocimiento y de
acuerdo a esto se mide la eficiencia de la red neuronal empleada durante el
reconocimiento de numeros. Esta grafica permite tener una mayor visién para

poder realizar algunas mejoras al sistema.
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Figura 4.3. Porcentaje de eficiencia
4.3 Distribucion de aciertos en la salida

Para poder analizar la eficiencia del sistema se debe realizar un analisis de
acuerdo al reconocimiento para cada tipo de numero. Se analiza con cual tipo de
namero se suele confundir el clasificador y en base a estos realizar las mejoras al
sistema. Se realiza las gréficas de eficiencia en el reconocimiento de cada numero
y en base a estas se observa con cual niumero se tiende a equivocar en el

reconocimiento de determinado ndmero.
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Figura 4.4. Aciertos a la salida de la red
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En la Figura 4.4, se representan graficas de eficiencia durante el proceso de
reconocimiento, haciendo uso de las redes neuronales. Para un patron de entrada
la red neuronal puede dar un valor erréneo en la salida y la red no puede advertir
este error dado que se activa la neurona correspondiente a un patrén de entrada
especifico. En estas gréaficas se puede ver con que otro tipo de caracteres se dio
un reconocimiento erroneo. Por ejemplo en el caso del nimero ocho se dio un
error de reconocimiento confundiéndose este con el nimero 6 y el uno, teniendo
en cuenta estos posibles errores se puede realizar modulos de post-proceso o
aplicar otras técnicas de reconocimiento en el cual se realice un analisis entre
estos tipos de numeros y luego llegar a una respuesta por consenso acorde a los

resultados obtenidos por las distintas técnicas empleadas.

NUmeros Reconocidos Correctamente

O / s ¥

0 1 4 5 8
@)

Numeros Mal Clasificados

7 B 1t
9-4 3-5 8-1
(b)

Figura 4.5. Ejemplos de niumeros reconocidos (a) y mal clasificados (b)

En la Figura 4.5 se puede observar algunos ejemplos de los niumeros que fueron
reconocidos y los cuales fueron mal clasificados. Dentro de los mal clasificados se
puede observar que los digitos comparten la mayor cantidad de caracteristicas
con las que realizo la clasificacion incorrecta. En el caso del ocho por ser delgado
se confunde con el uno y el caso del tres la parte superior de este y la parte del
cuerpo es similar a la del uno, por las caracteristicas dadas anteriormente es que

el clasificador reconoce a estos nimeros de forma incorrecta.
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4.4 Comparaciéon de resultados con otros trabajos

En la Tabla 4.1 se presentan los resultados del conjunto de muestras que se
usaron para el testeo con el clasificador propuesto. Por ejemplo para el caso del
siete se usaron 200 patrones para el testeo de los cuales el clasificador reconocio
192 (96%) pero solo 189 (94.5%) del total fueron reconocidos correctamente, de

esta forma se obtuvieron resultados para cada tipo de nUmero que se reconocio.

Tabla 4.1. Resultado de los reconocimientos de nimeros manuscritos

cantidad de % %
NUmeros patrones | Reconocidos | Eficiencia
0 200 99.00 98.50
1 200 96.50 96.50
2 200 96.50 95.50
3 200 92.00 91.00
4 200 99.50 99.50
5 200 96.50 95.50
6 200 97.50 96.00
7 200 96.00 95.50
8 200 96.00 94.50
9 200 97.50 96.50

En la tabla 4.2, se observa el resultado final que se obtuvo para todo el conjunto
de testeo (2000 muestras). Se debe tener en cuenta que la mayoria de niumeros
usados eran de escritura calmada y es por esto que en el conjunto de muestras no

se encontraban nimeros incompletos o que presenten problemas de borrones.

Tabla 4.2. Resultado total

TOTAL
cantidad
de % % %
muestras |Reconocidos| Error |Rechazados
2000 95.9% 0.8% 3.3%

Se realiz6 el trabajo de entrenamiento y reconocimiento cuando no se aplica el
método de correccion de inclinacion a los caracteres, los resultados obtenidos

(94.9%) no difieren mucho de lo obtenido cuando si se aplica este método
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(95.9%). En la Figura 4.6, se puede observar los resultados obtenidos, se puede
notar que para algunos casos el reconocimiento mejora en comparacion a los

resultados mostrados en la Figura 4.3.
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Figura 4.6. Porcentaje de eficiencia sin correccion de la inclinacion.

El realizar la correccion de inclinacién seria de gran apoyo cuando se encuentran
nameros que tengan una severa inclinacién, pero cuando la inclinacion es leve la
red neural esta en capacidad de poder reconocer este numero lo cual depende de

la variedad que se tenga en las muestras que fueron usados en el entrenamiento.

Para realizar una buena correccién de inclinacién se debe hacer uso de un método
eficaz, para poder hallar el angulo de inclinacion, dado que un incorrecto analisis
de esto puede ocasionar que para algunos numeros se realice correccion de
inclinacidn sin necesidad de que estos requieran de ello, lo cual puede dar lugar a

posibles errores en la fase de reconocimiento.
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4.4.1 Pruebas con labase de datos MNIST

Se realizaron pruebas para ver el rendimiento de la estructura de la red neuronal
propuesta, para estas pruebas se realizo el uso de las muestras de la base de
datos del MNIST. Esta base de datos fue hecha a partir de la base de datos del
NIST (National Institute of Standards and Technology), esta es usada para probar
las distintas técnicas y métodos de aprendizaje de reconocimiento que se vienen
realizando dado que es una muestra muy rica en cuanto a cantidad y estilo de

escritura de los niumeros.

Figura 4.7. Ejemplos de muestra base de datos MNIST

En la Figura 4.7, se presenta una muestra de los niumeros tal como se encuentra
en la base de datos MNIST, las muestras con la que cuenta esta base de datos

son imagenes binarias.

Con la finalidad de revisar el rendimiento de la red neuronal propuesta para este
trabajo, se realizaron pruebas teniendo en cuenta solo muestras de la base de
datos del MNIST tanto para el entrenamiento y el reconocimiento. En la Tabla 4.3,
Se puede ver los resultados obtenidos en el reconocimiento de los numeros, para
hacer esta prueba se usé 6000 muestras para el entrenamiento y 3104 para el
reconocimiento, se puede observar la cantidad de muestras usadas para el

reconocimiento y las usadas para el entrenamiento.
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Tabla 4.3. Resultado de los reconocimientos de nimeros manuscritos usando la
base de datos MNIST

NGmeros Cantidad Cantidad % % %
Entrenar | Reconocer |Reconocidos Error Rechazados

0 635 317 99.37 0.63 0.00
1 714 397 97.99 1.01 1.00
2 581 305 83.61 7.21 9.18
3 640 354 87.57 4.24 8.19
4 558 293 94.20 1.02 4.78
5 502 274 86.86 4.74 8.4
6 448 217 86.18 1.84 11.98
7 706 342 88.89 4.09 7.02
8 664 328 86.28 8.23 5.49
9 552 277 91.70 3.61 4.69

Tabla 4.4. Resultado total de pruebas con base de datos MNIST

TOTAL
cantidad
de % % %
muestras |Reconocidos| Error |Rechazados
8026 90.11 3.67 6.22

En la muestra de esta base de datos, varios de estos niUmeros tienen una escritura
diferente a los utilizados para este trabajo pero se puede notar que la red neuronal
es capaz de poder identificarlos y cumplir con el trabajo de reconocimiento con un

alto porcentaje de eficiencia.

Se realizé pruebas de reconocimiento teniendo en cuenta las muestras de la base
de datos MNIST (muestras para entrenamiento) y las muestras que se recauddé
para este trabajo (muestras para reconocimiento). En la Figura 4.8, se puede ver
el resultado obtenido de la prueba mencionada, se observa que el porcentaje de
reconocimiento eficiente promedio (68,50%) es menor al obtenido cuando se
realiza el entrenamiento con las muestras recolectadas (95,90%). Este resultado
es debido a que ambas muestras no siguen el mismo pre-procesamiento, en el

caso de las muestra MNIST estas ya se encuentran en binario con lo cual no se
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tiene informacion del proceso previo al cual fueron sometidas por lo cual no siguen
el mismo proceso que las muestras obtenidas para este trabajo. Estas muestras
son muy variadas en cuanto a tipo y forma, se requiere de otros pasos antes del
reconocimiento, similares a los realizados para los nimeros que se recaudo, dado
que se encuentran en binario no se puede hacer el mismo proceso para poder

corregir los defectos de la uniformidad del trazo y obtener imagenes en binario.
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Figura 4.8. Porcentaje de eficiencia sin correccion de la inclinacion.

En la Tabla 4.5 se puede observar los resultados obtenidos por otros autores en el
reconocimiento de digitos manuscritos a través del uso de diferentes métodos
basados en redes neuronales. Algunos, indicados con “(*)”, han utilizado para el
entrenamiento y testeo, la base de datos de la Universidad de Concordia. El
marcado con con “(**)” hizo uso de la base de datos del National Institute of
Standards and Technology (NIST).
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Tabla 4.5. Tabla de resultados de algunos autores en el reconocimiento de

ndmeros manuscritos, utilizando distintos reconocedores basados en redes

neuronales
Autores % % % Patrones Patrones
Reconocidos | Error |Rechazados | entrenamiento Prueba

(*) Nadal (1988) 86.05 2.25 11.70 4000 2000
(*) Krzyzak (1990) 86.40 1.00 12.60 4000 2000
(*) Krzyzak (1990) 94.85 5.15 0.00 4000 2000
Le Cun (1990) 92.00 2.00 6.00 7291 2007
Le Cun (1990) 96.40 3.40 0.20 7291 2007
(*) Mai (1990) 92.95 2.15 4.90 4000 2000
(*) Suen (1990) 93.05 0.00 6.95 4000 2000
Knerr (1992) 90.30 1.00 8.70 7200 1800
Lemarie (1993) 97.97 2.03 0.00 8783 7394
(*) Kim & Lee
(1994) 95.40 4.60 0.00 4000 2000
(*) Lee (1995) 97.80 2.20 0.00 4000 2000
(*) Cho (1997) 96.05 3.95 0.00 4000 2000
(*) Leticia (2003) 91.90 8.10 0.00 4000 2000
(**) R. palacios
(2003) 84.00 5.50 10.50 60089 28000

En la tabla anterior se puede notar que en la mayoria de casos se llegaron a
valores de reconocimiento superiores al 90% pero el porcentaje de error oscila
alrededor del 3%. Estos resultados son buenos pero para algunas aplicaciones es
imprescindible tener un error cercano de 0% dado que los numeros al ser
rechazados pueden ser digitalizados manualmente, en cambio si se tiene algin
reconocimiento erréneo esto dificultaria el trabajo de correccion dado que

dificilmente se encuentra cuales sean los digitos erroneos.
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CONCLUSIONES

e Se obtuvo un reconocimiento, para las muestras recolectadas (2000
muestras), de 95.9%, con error de 0.8% y un 3.3% no pudieron ser
reconocidos. Estos numeros fueron escritos de manera calmada por lo cual no

se tuvo problemas con posibles borrones o nimeros incompletos.

e Se realizé pruebas, para la estructura de la red, con la base de datos del
MNIST y se obtuvo un total de reconocimiento del 90.11%, error 3.67% y un
6.22% no pudo ser reconocido. Esta base de datos tiene un mayor niumero y
mas variada muestras los cuales presentan diversas formas, pero se logra un

alto grado de reconocimiento haciendo uso de la red neuronal propuesta.

e Debido a tener nimeros que pueden ser escritos con l4piz o lapicero, fue
necesario realizar unas mejoras previas a la imagen debido a que al usar
lapicero el trazo no es parejo. Con un filtro promediador se puede mejorar

estos efectos y se puede luego realizar una buena segmentacion.

e La etapa de normalizacion sirvid notablemente para poder aumentar los
niveles de reconocimiento, la etapa de correcciébn de la inclinacion no es
preponderante para los resultados dado que la red neuronal puede lograr

reconocer los nimeros que tengan cierto grado de inclinacion.

e El nimero de neuronas en la entrada de la red fue adecuado (280 neuronas),
el cual se corresponde a los 280 pixeles de una imagen de 20*14, con este
tamafio se logra tener la representacion del nimero original con las mismas
caracteristicas y ademas con esa cantidad de neuronas se obtuvieron buenos

resultados.

e El uso de redes neuronales permite que se pueda obtener altos porcentajes de

reconocimiento lo cual depende bastante de las etapas previas que se realicen
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e En la clasificacion, el sistema reconocedor siempre da una respuesta, es decir,
siempre asocia el patron de entrada a una clase con la cual el patron comparte
el mayor niumero de caracteristicas. Esta caracteristica quizas no puede ser
considerada importante para el caso de reconocer nimeros manuscritos pero
si puede llegar a ser fundamental cuando se quiera hacer uso de redes

neuronales para problemas en el cual se tenga que tomar decisiones.
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RECOMENDACIONES

e Para que el sistema de mejores resultados, se debe mejorar las etapas
previas al reconocimiento para poder tener una imagen de buena calidad a la
entrada de la red neuronal. Los niveles de error que se presentan en el

reconocimiento son atribuidos a los trabajos de segmentacion.

e Se debe tener en consideracion una adecuada resolucion de la imagen a la
entrada dado que esta condiciona la cantidad de informacion que se puede

perder de la imagen original en caso la resolucién sea muy baja.

e Para poder tener un clasificador mas confiable se debe de tener una cantidad
de muestras bastante variada para poder realizar el entrenamiento y asi tener
un clasificador mas robusto para poder tener un mayor rango de tipos de

nameros que puedan ser reconocidos.

e Para poder evitar posibles errores de clasificacion o tomar una decisiéon, en
caso el reconocedor tenga algunos posibles valores de reconocimiento, es
necesario realizar algunas etapas de post-procesamiento en el cual se
realicen algunas consideraciones para poder diferenciar entre las posibles

respuestas que pueda dar el clasificador.

e Para poder tener un clasificador mas confiable se puede realizar el
reconocimiento usando clasificadores en paralelo (mejor si estan basados en
distintas técnicas), con esto es posible rechazar un digito cuando no se

obtiene un determinado nivel de acuerdo entre los resultados.

e Para obtener mayor porcentaje de acierto al reconocer se puede realizar un
trabajo conjunto entre el bloque de segmentacion y el de reconocimiento de tal
forma que se tenga distintos algoritmos de segmentacion y en el caso que no

se puede reconocer el numero se apligue otro algoritmo y asi sucesivamente
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