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Resumen

El trabajo en curso tiene por objeto desarrollar técnicas conexionistas para reconocimiento de patrones. A partir del
sistema ya desarrollado por el grupo (que consiste basicamente en un modelo hibrido no supervisado -de tipo auto-
organizado- seguido de una instancia supervisada) se estudia la introduccién de innovaciones que incrementen su
potenciay su eficiencia. Las investigaciones en curso giran alrededor de dos frentes: i) preprocesamiento de la entrada:
se consideran opciones a la técnica inicialmente empleada (mascaras de Kirsch), entre ellas €l uso de transformadas
wavelet y la extraccion de componentes principales; ii) estructura del médulo intermedio (no supervisado): analizamos
posibles sofisticaciones orientadas a obtener una clasificacion mas especializada de acuerdo con las caracteristicas de la
distribucion de los datos de entrada. Lacalidad y eficiencia de la propuesta resultante deberan ser luego comparadas con
las de los métodos ya existentes.

1. Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales son un paradigma de computo particularmente adecuado para
el tratamiento de problemas de aproximacion, identificacion y reconocimiento en sistemas no
lineales. En cuanto a reconocimiento de patrones, y de caracteres en particular, existe una vasta
literatura basada en &l uso de modelos conexionistas (cf. Seccién 3).

Las aplicaciones son varias. procesamiento automético de correo, ingreso automéatico de datos
para sistemas administrativos de gran envergadura, lectura de dispositivos para ciegos,
identificacion de patentes de automaoviles en tiempo real, entre otras.

En nuestro grupo ya hemos desarrollado [21] un sistema neuronal hibrido, con una primera etapa
no supervisada, basada en mapas auto-organizados, y una segunda donde se rotulan clases y que
incluye un método probabilistico de (auto)evauaciéon de las respuestas. Esto confiere al método
gran capacidad para explicar sus respuestas, ademas de su modularidad y paralelismo intrinseco. El
modelo ya fue evaluado en reconocimiento de digitos manuscritos sin restricciones, con resultados
competitivos en relacién con otras propuestas. El sistema realiza también un preprocesamiento de la
informacion, con extraccion de caracteristicas basada en Mascaras de Kirsch.

Se intenta introducir mejoras a sistema propuesto, que aumenten a mismo tiempo su potencia
(para resolver problemas de mayor complejidad) y su eficacia (en términos de la confiabilidad de
las respuestas que provee). I nvestigamos potenciales extensiones en dos direcciones fundamental es:
i) Incorporacion de otras técnicas de representacion de la entrada. El rendimiento de un sistema
reconocedor de caracteres depende significativamente de las caracteristicas definidas para
representar cada patrén. El algoritmo propuesto en [21] utilizé originalmente detectores de bordes
de Kirsch [18] como extractores de caracteristicas direccionales, ya que permiten la deteccion
localizada de segmentos de linea [15] [4]. Entre las opciones a considerar se incluyen:

- Transformadas wavelet: para extraer, de los patrones, caracteristicas en multirresolucion, ya que
permiten obtener una interpretacion invariante del caracter en distintas resoluciones. Los detalles de
laimagen en diferentes niveles de resolucion caracterizan diferentes estructuras fisicas del patrén.

- Andisis de componentes principaes (PCA) que, si bien provee un cambio de base de
representacion sin pérdida de informacion, permite jerarquizar la resolucién con gque se representa la
entrada (en términos de la varianza total de las proyecciones sobre las componentes elegidas) pero
no descompone la sefid en caracteristicas estructurales como lo hacen las wavelets.



El compromiso complgjidad computacional / calidad del clasificador ser4 evaluado para
determinar la conveniencia de una u otra técnica de preprocesamiento de la entrada a sistema.
i) Modificaciones en la estructura del sistema de clasificacion. Actuamente anaizamos la
conveniencia de una estructura mas sofisticada en e médulo intermedio no supervisado, de manera
de obtener una clasificacion més especiaizada de acuerdo a las caracteristicas de la distribucién de
las entradas. De las experiencias realizadas surge que €l principal obstaculo para el incremento de la
eficiencia (en términos del porcentaje de respuestas correctas en la instancia de testeo) lo constituye
una proporcion minoritaria de elementos con una elevada dispersion respecto del valor medio de su
clase. De agqui conjeturamos que una organizacion en sub-médul os permitiria procesar por separado
los subconjuntos mas representativos de cada clase, por un lado, y 10s menos representativos (méas
dispersos o “confusos’, como |0s denominamos por razones que se veran mas adelante), por otro.

2. Metodologia

Es bien conocida la poca confiabilidad de los métodos actuales para reconocimiento de patrones, a
lo que se suma, en & caso de los de aprendizaje automatico, € volumen de los conjuntos de
entrenamiento  necesarios para un aprendizaje satisfactorio. Proponemos explorar sistemas de
reconocimiento que se valgan de técnicas eficientes para representar los datos de entrada y
agruparlos en clases, enriqueciendo asi la técnica propuesta por € grupo, que s bien es hibrida, se
apoya fuertemente en modelos competitivos, a diferencia de las reportadas en la literatura,
orientadas mayoritariamente hacia métodos supervisados (basicamente perceptrones multicapa).

Para evaluar |as técnicas utilizamos la base de digitos manuscritos de la Universidad de Concordia
(Canadd), referente casi universal para comparar métodos de reconocimiento de caracteres y de
patrones en general. También se planea adquirir y utilizar las bases del Laboratorio Electro-Técnico
de Japdn y ladel Instituto de Investigaciones en Electronicay Telecomunicaciones de Corea.

La implementacién de las pruebas ha sido realizada utilizando programas desarrollados por €l
grupo en lenguaje C y agunas rutinas estadisticas de Matlab.

Evaluaremos y compararemos nuestros resultados con los métodos de la literatura, en términos de
confiabilidad en la identificacion y eficiencia en cuanto a costos computacionales.

3. Estado del arte

El Reconocimiento Optico de Caracteres es uno de los topicos més antiguos dentro del
Reconocimiento de Patrones e incluye como problema esencial el reconocimiento de caracteres
manuscritos. Una de las principales dificultades en e reconocimiento radica en que la varianza
intraclase es grande, debido a las diferentes formas asociadas a un mismo patron, generadas por €
estilo particular de escritura de cada individuo. No existe ningin modelo matemético que pueda
describir tales variaciones de formas [22]. Numerosas investigaciones y modelos se han presentado
para este problema, pero ninguno ha logrado obtener un nivel de respuesta similar al humano.

La utilizaciébn de redes neuronales ha permitido obtener muy buenos resultados en
reconocimiento de caracteres manuscritos. La mayoria de los trabgjos publicados utilizan los
métodos clésicos de reconocimiento, como las redes feed-forward (perceptron) multicapa
entrenadas con backpropagation. Esta arquitectura ha sido reconocida como una herramienta
poderosa para la clasificacion de patrones, dado su poder discriminativo y su capacidad de aprender
y representar conocimiento implicito. Pero a la hora de resolver problemas reales este modelo
presenta dificultades, como determinar € tamafio y la estructura de red apropiados para aproximar
limites de decision complejos y contrarrestar la pobre generalizacién causada por la alta dimensién
de la entrada [1] [19]. Otra dificultad es la velocidad de convergencia y la existencia de minimos
locales cuando se utiliza la técnica de descenso por gradiente para gjustar los pesos[13] [15].



Es posible obtener resultados atamente competitivos en el reconocimiento de caracteres
manuscritos, utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado como |os mapas auto-organi zados de
Kohonen [10][11], aun combinados con otras técnicas [3]. También se han propuesto métodos
basados en aprendizaje no supervisado y en la estructura adaptativa de las redes [12] [20] [6] [4].

Otra de las cuestiones a tener en cuenta a la hora de disefiar una arquitectura de red, es definir s la
extraccion de caracteristicas de los patrones de entrada se realizara en una etapa previa a
aprendizaje (preprocesamiento), o se incluird como una funcion propia de la red. En este dltimo
caso la arquitectura de red resulta mas compleja'y especializada, como puede verse en [7] [14] [8],
mientras que en €l primer caso e disefio es mas sencillo y general [15] [16] [4].

El rendimiento de un sistema reconocedor de caracteres depende atamente de las caracteristicas
definidas para representar cada patron. Los detectores de bordes de Kirsch [18] han sido utilizados
como extractores de caracteristicas direccionales para caracteres manuscritos [15] [4], ya que
permiten la deteccion localizada de segmentos de linea. Existen también aplicaciones de
transformadas Wavelet, aprovechando e hecho de que los detales de la imagen en diferentes
niveles de resolucion caracterizan diferentes estructuras fisicas del caracter [22] [16] [9] [5] [2].
Asimismo, se ha explorado la conveniencia de un cambio de base de representacion mediante PCA
[17][23] que permite, sin pérdida de informacion, jerarquizar la resolucidn con que se representa la
entrada (en términos de la varianza de las proyecciones sobre las componentes) pero no
descompone la sefial en caracteristicas estructurales como o hacen las wavelets.

4. Descripcion del proyecto en curso

El trabgo en desarrollo se basa en e modelo propuesto por € grupo [21], cuyo disefio se observa
en la figura 1. El reconocedor estd compuesto por dos niveles. El primero esta conformado por un
conjunto de mapas auto-organizados de Kohonen bidimensionales e independientes, cada uno
dedicado auna caracteristica direccional diferente, extraida del patréon de entrada utilizando las

méscaras de Kirsch. El segundo nivel consiste en un N

médulo analizador encargado de definir y explicar f ATablaC
la salida del sistema, e integrado por los siguientes MODULO ANALIZADOR | S=—Umbral
elementos: la tabla de confiabilidad, y dos 1 “Distancia
parémetros gjustables durante la utilizacion del /% \
sistema. Cada red Kohonen de la primera capa, (epas ="t

emite una respuesta frente a un patrén ingresado, HR VT RD LD GL

como si fuera un juez que, basdndose solamente en ’ ‘ ’ ‘ ’ ‘

el andlisis de la caracteristica que le corresponde,
decide a qué clase pertenece ¢ patron. Laconexion .+ .ttt 1
entre la primera y la segunda capa del sistema se B B
realiza através de esta nueva representacion del
patrén, constituida por las respuestas o votos de los
“jueces’. La funcion de la tabla de confiabilidad es []
reflgjar cuan confiable es la respuesta dada por cada E
mapa Kohonen. Utilizando estos elementos, € Figura 1: Estructuradel sistemareconocedor [21];
médulo analizador de la segunda capa debera aplicacion al clasificador de digitos manuscritos sin restricciones

i i : Cada mapa esta asociado a una caracteristica direccional (HR-
prOd.UCIr Ia respuega flnal " EI sistema ,puede horizontal; VT-vertical; RD-diag.derecha; LD-diag.izquierda; GL-
expllcar las respuestas dadas, indicando a que clase global). En el médulo analizador: Tabla-C. Tabla de confiabilidad
e pareCI 6 maés d patrén de entrada para cada — Parametros: Umbral de confiabilidad y Distancia minima
caracteristica, a través de la observacion de los votos de cada red/juez, y € peso asignado a cada

uno. Como parte de la explicacion, si un patron es confuso para € sistema, podremos saber con qué
otros digitos podria confundirse (i.e. con qué clases comparte la mayor cantidad de caracteristicas).

>O0>»X-HZM XTOUOmMOOZ00OM™D



Las extensones potenciales del modelo que investigamos actuamente inciden sobre la
representacion de la entrada (preprocesamiento) y sobre la estructura del sistema clasificador,
como formas de mejorar la clasificacion y la calidad del sistema en general.

La estructura genera del sistema con las posibles modificaciones que mencionaremos para las
etapas de preprocesamiento / clasificacion, puede observarse en lafigura 2.

Para e preprocesamiento, realizamos experiencias aplicando a los patrones extraidos de la base
de datos de la Universidad de Concordia, normalizados en tamario, la transformada wavelet de Haar
y wavelet atrous, obteniendo una nueva representacion del patron en cuatro subbandas en un primer
nivel de resolucion y cuatro subbandas en un segundo nivel de resolucion, y dedicando un mapa
auto-organizado a cada subbanda. Investigamos hasta qué punto incide la forma de los patrones en
la performance del algoritmo. Por ggemplo, € afinamiento del trazo del patron ha permitido mejorar
resultados cuando la entrada fue preprocesada mediante la utilizacion de la wavelet de Haar.

Otra linea de investigacion relacionada Opcionesde  Procesamiento
con la representacion de la entrada, Preprocesamiento  Neuronal
consiste en disminuir la dimensién del
patrén, a través de la aplicacion de Mast.
PCA. Redlizamos pruebas entrenando Kirsch
mapas (patrén completo / caracteristica
global) con patrones representados £ Wavelets . P
utilizando 128, 64 y 8 componentes |::> ::> . |::> informacién |:>S
principales. En cada caso se ha retenido Entrada oA . Salida
el 93, 83y 51 % de la varianza total.
Hemos logrado reducir la dimension de
la entrada (256 en el modelo origina), Otros Mapas Kohonlen
obteniendo resultados muy cercanos a encadenadok

los ya presentados disminuyendo el
costo computacional. Queda pendiente Figura2: Nuevaestructuradel sistema reconocedor: opciones bajo estudio

la aplicacion de PCA alas caracteristicas direccionales extraidas con las mascaras de Kirsch.

Con respecto a la estructura del sistema reconocedor, pensamos gue una organizacion en sub-
maodul os permitiré obtener una clasificacion mas especializada de acuerdo a las caracteristicas de la
distribucion de la entrada. De esta forma, los patrones de entrenamiento son separados en un
subconjunto de elementos mas representativos de cada clase (elementos cercanos a la media de la
clase) y otro subconjunto de elementos més dispersos. Estos Gltimos los denominaremos “ patrones
confusos’, ya que las distorsiones que presentan dificultan su correcta clasificacion (a estar
algados de la media de su clase es facil que € sistema los identifique como pertenecientes a otra
clase, con una media un poco mas cercana). Luego, utilizamos cada subconjunto para entrenar
distintos mapas auto-organizados. En la etapa de clasificacion, el reconocedor deberd decidir si un
patron de entrada es confuso o no (esto ya lo resolvia el modelo propuesto de lafigura 1), y en caso
afirmativo, las redes dedicadas a patrones confusos responderan a qué clase pertenece €l patrén.

Actualmente estamos estudiando la posibilidad de utilizar redes de menor dimension para €l
tratamiento de patrones confusos (con el objeto de evitar e sobre-entrenamiento), eventualmente
valiéndonos de caracteristicas especiales provistas por |os métodos de extraccion de caracteristicas.

En base a las lineas de investigacion presentadas, esperamos obtener un sistema reconocedor que
conserve las propiedades destacables del modelo original, como su modularidad y poder explicativo
y que, ademas, mejore la calidad de la clasificacion y disminuya €l costo computacional.
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