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RESUMEN

El reconocimiento de texto manuscrito fuera de
linea es una tarea importante debido a que existen
grandes volimenes de datos contenidos en
documentos escritos. Sin embargo, la variedad que
existe en los estilos de escritura dificulta las tareas
involucradas en el reconocimiento. En este trabajo
se presenta un método de reconocimiento de
palabras fuera de linea basado en 2 redes
neuronales  artificiales: los mapas  auto-
organizados (SOM) y las redes recurrentes simples
(SRN). El sistema crea prototipos de trazos
manuscritos utilizando la red SOM. Durante el
reconocimiento, la SOM elige prototipos para los
trazos de la palabra manuscrita que se
proporcionan a una red SRN a partir de una
secuencia de entrada uno a uno, la cual determina
la clase correcta . El método muestra mejor
desempefio en que otros teconocedores basicos
basados en redes neuronales al aplicarse al
reconocimiento de palabras de la base de datos .

I.  INTRODUCCION
El reconocimiento de texto manuscrito consiste en
transformar un lenguaje de una representacién
grafica a una representacion simbélica [1].
Generalmente se clasifica en reconocimiento en
linea y reconocimiento fuera de linea. EIl
reconocimiento en linea cuenta con informacién
espacio temporal, la cual es obtenida durante la
escritura, mientras que en el reconocimiento fuera
de linea solo se cuenta con una imagen que
contiene texto. El reconocimiento de texto
manuscrito puede ser a nivel de caracteres,
palabras 6 lineas completas de texto. EI
reconocimiento de palabras consiste en encontrar,
entre las palabras de un léxico definido, la mas
compatible con los datos manuscritos [2]. Las
técnicas de reconocimiento de palabras pueden

dividirse en dos categorfas: analiticas y globales
[3]. El enfoque analitico consiste en dividir la
imagen en caracteres o pseudo-caracteres (partes
de un caricter) para después identificar cada uno
de estos segmentos y utilizando informacion del
contextual y un diccionario reconocer la palabra.
El enfoque global trata a una palabra como una
sola entidad, no se hace segmentacién, el
reconocimiento se realiza utilizando caracteristicas
de la imagen completa evitando los problemas de
la segmentacion, sin embargo es mnecesario
modelar cada palabra.

El presente trabajo se enfoca en un método
analitico para el reconocimiento fuera de linea de
palabras aisladas, independiente del escritor y con
vocabulario definido basado en dos tipos de redes
neuronales artificiales: redes recurrentes y auto-
organizadas. Las rtedes mneuronales recurrentes
permiten conexiones de una neurona a si misma, a
0 a otras neuronas de la misma capa o incluso a
neuronas de capas anteriores. Estas conexiones,
llamadas  recurrentes, pueden  almacenar
informacién obtenida de entradas anteriores, por
lo cual se puede usar informacién contextual del
pasado. Un modelo bésico de redes recurrentes es
el SRN (Simple Recurrent Network) [5]. Los
mapas auto-organizados [6], también conocidos
como rtedes SOM (Self-organizing maps) son
redes neuronales que generan grupos a partir de
datos no etiquetados. La capa de salida de la red
forma un mapa, generalmente bidimensional, en el
cual cada elemento es el centroide de un grupo. A
causa del algoritmo no supervisado y competitivo
utilizado para entrenar la red SOM, el mapa de
salida tiene grupos ordenados por similitud, es
decir, las neuronas en la capa de salida representan
a datos similares a los de sus vecinos.

El articulo est4 organizado de la siguiente manera:
la seccidn I presenta el modelo de reconocimiento
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propuesto, la seccién III describe brevemente la
manera en que el sistema se entrena, la seccién IV
resume los experimentos y resultados obtenidos al
aplicar el modelo a la base de datos IAM-DB [7],
y la seccién V muestra algunas conclusiones de la
investigacion.

1I. MODELO PROPUESTO

El modelo de reconocimiento de palabras
propuesto consta de cuatro etapas: pre-
procesamiento de las imdagenes, segmentacidn,
generacién de vectores de caracteristicas basado
en una SOM vy clasificacion de palabras usando
una SRN (Figura 1). Cada etapa se explica con
detalle a continuacién,
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Figura 1 Esquema general del método propuesto.

1. El  pre-procesamiento de imagenes
consiste en la eliminacién de ruido, binarizacién
de la imagen y correccién de la inclinacidn
vertical de los trazos, este 0iltimo utilizando el
método propuesto por Ding y colaboradores [8].
La Figura 2 (a) muestra una imagen tomada de la
base de datos IAM-DB correspondiente a la
palabra “action.” La Figura 2 (b) es la imagen
resultante después de aplicar el preprocesamiento
a la imagen original.

2. Una vez pre-procesada una imagen se
segmenta automdticamente de la siguiente manera:
cada columna de la imagen se recorre de abajo
hacia arriba, hasta encontrar el primer pixel negro,
a fin de localizar todos los pixeles inferiores de la
imagen. Enseguida se buscan los maximos locales
y son utilizados como puntos de segmentacion.
La Figura 2 (c) muestra en negro los pixeles

inferiores, y las lineas verticales indican los puntos
de segmentacion correspondientes a los maximos
locales del borde formado por los pixeles
inferiores.
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Figura 2 a) Ejemplo de imagen original obtenida de
la IAM-DB [7]. b) Imagen resultante del pre-
procesamiento. c¢) Segmentacién automatica.

Por ultimo los segmentos son normalizados a un
mismo tamafio. Los segmentos obtenidos del pre-
procesamiento se representan com vectores
derivados de la concatenacion de los valores
correspondientes a cada renglén de la imagen.

3. Estos segmentos se usan para la
generacion de vectores de caracteristicas, proceso
basado en una red SOM y una métrica
probabilistica. En la fase de entrenamiento, una
SOM con mapa de salida de neuronas, es
entrenada a partir de los segmentos. Durante la
fase de clasificacién, cada segmento es
presentado a la red, que obtiene una neurona
ganadora Ademas se seleccionan las k-1
neuronas con mayor activacion en el mapa,
identificadas como con donde

De¢ esta forma se tiene informacion
sobre los k grupos que mejor se ajustan al
segmento de entrada . Para cada neurona se
calcula la probabilidad de que dicha neurona
represente al segmento utilizando una métrica
basada en la distancia Euclidiana entre la neurona
ganadora y las neuronas
definida por:

dentro del mapa,

M

Donde  es un vector bidimensional definido por
las coordenadas de la neurona ganadora en la red

SOM al presentar el segmento es el vector
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bidimensional de las coordenadas de la i-ésima
neurona con mayor activaciéon en el mapa SOM,
i =1..k, cuando el segmento t es presentado a la

res SOM, ||.|| es la distancia Euclidiana entre sus
argumentos. Para cada segmento t;
a) Z?:l pe(my) =1 (2)
b) si|lmy —c]| =|lmt]- — c|| entonces

p(my) = p(my) 3)

En resumen, ¢l nuevo vector de caracteristicas
para el t-ésimo segmento estd definido como:

Fy = (Ct1, Cear p(€), Meng, Megy, p(Myy), 4)
Myz1, Myzz, P(My3), e, Mgy, Mgz, (M)

F; es un vector con dimensi6n igual a 3k.

4. Para la etapa de clasificacion se utiliza
una SRN, la cual es alimentada con una secuencia
de vectores F que repfesentan a los segmentos de
una palabra. Cada segmento es introducido uno a
la vez. Cuando el Gltimo segmento de la palabra a
clasificar es presentado a la red, la neurona con
mayor activacion en la capa de salida representa a
la clase a asignar a la palabra, tomada ésta de un
léxico definido, siendo la que mejor representa a
la secuencia de segmentos de entrada. La SRN
consiste de una capa de entrada, una oculta con
conexiones recurrentes a si misma y de salida que
contiene una neurona por cada palabra que se
desea reconocer. Los nodos de la capa de salida
usan la funcién de activacién softmax, definida
CoOmo:

exp (out;)
T
j:

&)

softmax(out;) =
Femax(outy) = 5o T2

Donde n es el nimero de neuronas en la capa de
salida y out; es la activacién de la i-ésima
neurona. Al utilizar softmax la suma de la
activacion de las neuronas en la capa de salida es
igual a 1, lo que puede interpretarse como la
probabilidad de que la secuencia de entrada sea
representada por la neurona de la capa de salida,

HlI. ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA

La red SOM se entrena a partir de los segmentos
obtenidos de las imagenes pre-procesadas del
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conjunto de entrenamiento; de esta forma se
generan prototipos para los segmentos de palabra.
La SRN es entrenada de manera supervisada para
recibir secuencias de vectores F, (ecuaciéon 4)
correspondientes a cada palabra. Cuando el
ultimo segmento de cada palabra es alimentado a
la SRN, Ia neurona de la capa de salida que mejor
representa a la clase a asignarse debera valer uno.
La salida deseada d; para cada nodo de salida i
cuando se presenta el segmento F,que no es el
ultimo segmento de una palabra se calcula como:

(6)

X P
d = {5,51 i corresponde a la palabra
0,en otro caso

Donde x es la posicion del segmento F.en la
palabra y n es el nimero de segmentos de la
palabra.  Se  utiliz6 el algoritmo  de
retropropagacion a través del tiempo para entrenar
la red. Para evitar que la red aprendiera el
conjunto de datos de entrenamiento como una sola
serie de tiempo, el ajuste de los pesos de la red se
realizd después de presentar a la red los segmentos
correspondientes a una sola palabra.

Iv. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
Para probar el método se hicieron experimentos
para un vocabulario de 10 palabras, que se
muestran en. la Tabla 1. El conjunto de
entrenamiento se formod con 20 imagenes de cada
palabra, mientras que el conjunto de prueba
contenia 5 imagenes por palabra.

Tabla 1 Vocabulario utilizado para los experimentos.

Vocabulario

a and are as at be but bye can for

Se realizaron experimentos con 3
diferentes tipos de redes neuronales:

1) Red alimentada hacia adelante (feed-forward)
(FF): Los datos de entrada fueron segmentos de
palabra representados por la concatenacidon de los
valores binarios de cada uno de los renglones de la
imagen (2,800 nodos de entrada). Este modelo se
utiliz6 como caso base para las comparaciones
realizadas.

2) Red SOM-FF: Los datos de entrada fueron
construidos a partir de la red SOM con k=5 (315
nodos de entrada).




3) SOM-SRN (método propuesto). Los vectores
de entrada son construidos a partir de la red SOM,
y los vectores son presentados a una SRN uno a
uno (15 nodos de entrada).

drnentos parg 160

e eads red, Be svalad ol
aheulande of ervor al

15 del conjunio de
fendande I mdtvica

Tabla de Ia
configuracion de red que obtuvo el mejor
desempefio para cada caso.

los resultados

3 muestran

Tabla 2 Porcentaje de error obtenido.

Porcentaje de error

Caso Conjunto de Conjunto de
entrenamiento Prueba
FF 83.30%49.07%  85.90% +5.89%
SOM-FF 12.15% +£5.04%  48.50% +5.10%
SOM-SRN | 1.65%%0.58%  29.60%+4.06%

Tabla 3 Exactitud de palabra obtenida.

Exactitud de palabra
Caso Conjunto Conjunto de
entrenamiento Prueba
FF 19.13%+10.89%  16.66% +9.58%
SOM-FF 89.05% +4.65% 54.96% +4.8%
SOM-SRN 98.67% +0.85%  73.92% £3.09%

Los resultados muestran que SOM-SRN (método
propuesto) tiene un mejor desempefio que los
otros 2 reconocedores. Comparando los resultados
obtenidos por la red FF con los del caso SOM-FF
se puede observar que el uso de una red SOM
ayuda mejorar el reconocimiento.

V. CONCLUSIONES

En este articulo se presentd un método novedoso
de reconocimiento de palabras basado en una red
SOM “ para crear modelos de segmentos de
palabras de manera no supervisada y una red SRN
para la clasificacién de secuencias compuestas de
dichos segmentos. Los resultados muestran que el
uso de SOM ayuda a mejorar el reconocimiento.
Ademas el método propuesto mostré un mejor
desempefio que los otros dos reconocedores
presentados en el reconocimiento de 10 palabras.
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