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RESUMEN

La construccion de sistemas de lectura automatieggiere la
puesta a punto de una gran cantidad de parametrizs alife-
rentes etapas de su disefio y aln durante su citilizaEn este
trabajo se presenta, por un lado, una metodolagteablajo para
agilizar el desarrollo de sistemas de lectura aatiwan, por otro,
utilizando esa metodologia y las herramientas daedas, se
analizan tipicas alternativas de disefio y luegonpéementa un
sistema automatico de lectura de formularios maitasc Se
realiza una experiencia concreta. Finalmente sseptan y
comparan los resultados obtenidos, y se extraenlusiones,
tanto sobre la utilizacion de las herramientasetadollo como
sobre el sistema implementado.

Palabras Claves:Reconocimiento de caracteres, OCR, Redes

Neuronales Artificiales.
1 INTRODUCCION

En sentido amplio, el area del reconocimiento deopas (RP),
es la disciplina que se ocupa de la descripcidasificacion de
objetos a partir de mediciones de determinadasteaisticas de
los mismos [1]. Dentro del area del RP, el recanamito 6ptico
de caracteres (OCR “Optical Character Recognitidiehe por
objetivo extraer informacién en formatos codificadpor ejem-
plo caracteres en cédigo ASCII) a partir de imagete texto,
gue pudieron ser obtenidas de muy diferentes fagpte ejem-
plo de formularios, cheques, sobres de correoti@icamente
manuscritos, o de etiquetas de identificacion, akapatentes
[3][4], etc. de fuentes predefinidas.
Para el cumplimiento de sus objetivos, en estadptiisa se em-
plean diferentes técnicas y herramientas, entas:adistadisticas,
inteligencia artificial y procesamiento digital defiales e ima-
genes.
Desde el comienzo del trabajo, en la investigabibtiografica,
se detectd la necesidad de contar con una herrengele per-
mita agilizar las pruebas, la sintonia de paramejrta evalua-
cion de la gran cantidad de alternativas presesrida etapa de
desarrollo de sistemas de esta naturaleza.
En estos problemas debe distinguirse entre la etagdisefio y
la de produccién. En la primera se establecen tosegos a
realizar y sus parametros. En la segunda se utlizsistema
para el RP propiamente dicho.
El proceso completo puede ser dividido en un cdojde tareas
gue se realizan una a continuacion de otra, a:saber

1. Obtencion de la imagen en formato digital donderse

cuentra el texto buscado.

2. Segmentacidn en subimagenes que contengan un solo

caracter a reconocer.

3. Procesamiento de las subimagenes para eliminaf posi
ble ruido y adecuarlas a la posterior extracciorcale
racteristicas.

Extraccion de caracteristicas o descriptores.
Clasificacion, a partir de los descriptores, dedasac-
teres de las subimagenes.

Sl

Una vez terminada la etapa de disefio, se estanelicames de
construir un OCR simple y evaluar su resultado.

Para cada una de las etapas hay que definir uieadeesubpro-
cesos, el orden de aplicacion y los parametrososlarlismos.
Todo esto depende también del problema especitiecsq esté
abordando y de sus condiciones particulares. N egismo
“leer” la matricula de la placa de un auto a patéruna foto
desde la cabina de un estacionamiento que los n8nagr un
cheque bancario escaneado.

En este trabajo se presenta una metodologia d&odjseu for-
ma de utilizacion. Se desarrolla un sistema den@zimiento de
ndmeros extraidos de formularios manuscritos aaatia dife-
rentes alternativas de disefio y se realiza unariexpé concre-
ta. Como descriptores se utilizan combinacione®slenomen-
tos de Hu [5], Zernike [6] y caracteristicas codasi como Zo-
ning [7]. En todos los casos se emplean redes nale® artifi-
ciales tipobackpropagation8] de diferentes topologias como
método de clasificacién o de reconocimiento propiate dicho.
El objetivo es seleccionar la mejor topologia yjonto de des-
criptores para las diferentes redes de cada singbodgonocer.
Finalmente se analizan sus resultados y se extaaiusiones.
Hay que destacar que la informacion obtenida pada campo
no necesariamente consta del caracter mejor ealdicsino que
puede ser un conjunto ordenado de los caracterjes oadifica-
dos para cada campo. De esta manera, una etapaiqose
ejecucion, de nivel mas alto, que cuente con mi@sniacion,
podria mejorar el resultado que se obtendria cermidio sola-
mente al mejor calificado. Ejemplo: en castellamegb de una
letra ‘Q’ debe seguir una letra ‘U’. Entonces awitdores de
salida similares del clasificador para las let@5sy ‘O’ se podr-
ia analizar el caracter siguiente y tomar la dénigin funcion de
esta informacion. Se mejora alin mas considerandssi de la
palabra y asi salvar, en el mismo ejemplo, el aciaombre
propio “Lourdes”. El tipo de sistemas que hace dsdnforma-
cion contextual, de diccionario, gramatica, etccepoce en la
literatura como reconocedor de caracteres intelgéR) “In-
telligent Character Recognition” [12].

2 METODOLOGIA DE DISENO

Para facilitar el disefio de manera que se pueder @opunto un
sistema de reconocimiento de caracteres, se astalblea me-
todologia de trabajo que permite indicar los subgsos a reali-



zar, su orden, fijar sus parametros y documentanaleera au-
tomatica las pruebas realizadas. Ademas, se establea cons-
truccién modular de los subprocesos de forma qda btoque
sea construido y mantenido independientementeeafto.
Resulta asi un sistema de médulos de software guaitp la
construccion de un sistema de RP en general, yaeicylar
para este caso un OCR de caracteres manuscrit@onistruc-
cion modular, permite que se trabaje con la hepatai mas
adecuada para cada médulo y se ajuste a cada adisunlpr de
desarrollo.

Para lograr esos objetivos se definié un estandax imdicar a
los diferentes modulos los parametros de entradaliga. Se
implement6 mediante el uso de un archivo de coafigjan
(AC) del experimento en formato “.ini" y en ellos mforma: la
ubicacién de los archivos de entrada, el/los aocshile salida y
los procesos a realizar junto a sus parametrosest®e manera
cada experimento de un desarrollo particular es sare de
procesos encadenados, guiado y parametrizado dofotana-
cién contenida en el AC.

La historia de los procesos aplicados por un moégdos para-
metros se dejan en un archivo. De esta forma qubigsndo-
cumentadas las pruebas realizadas. Esto le ot@zgbtlidad al
sistema.

Esta metodologia de trabajo junto a los moédulogbdgpara el
tratamiento de la informacién, integran una hereat@ de desa-
rrollo que facilita las pruebas de diferentes psaocgéentos de
imagen, descriptores y métodos de clasificacion.

El desarrollo de un sistema de reconocimiento dacteres es
en esencia un proceso iterativo. La metodologialeadp per-
mite comparar facilmente los resultados obtenidosdiferentes
procesos, parametros y/o topologias del sistentdadéicacion.
De esta manera se puede seleccionar el mejor ¢orgerproce-
sos, parametros y método de clasificacién para casla, inclu-
sive para un mismo sistema, aplicar diferentesrelteras para
cada clase a clasificar i.e. podria haber un métiifdoente para
cada caracter.

Con el objeto de probar adecuadamente cada alterrd sis-
tema desarrollado se realiza una validaciéon cruzZadea eso se
dividen los datos de entrada en tres conjurgogienamientp
validaciény prueba los dos primeros para utilizarse durante
etapa de disefio y el ultimo para prueba final deldcse extrae
el resultado para la evaluacién.

3 CONSIDERACIONES PRELIMINARES

En todos los casos practicos, siempre que seal@okiy que
comenzar con un buen disefio del objeto base a gatttual se
pretende extraer la informacion. En el caso qué sepresenta:
el formulario. Ver figura 1.

A A

Formulario para recoleccion de muestras de numeros manuscritos
Instrucciones
Por favor complete con tinta negra los nimeros solicitados en cada fila.
No incluir las comas. Los nimeros deben quedar cada uno en su casillero.
Si se equivoca tache notoriamente el campo con error.

0123456789 1820

Enorden:() |{ 23456 18§ Copiar: { 8 2 0

33,1416 57 253

™ 3,9 /4 Copiar:'5 72 25 % e 2 ,/¥F182

Figura 1: Parte superior de la imagen de un forntidade
prueba utilizado en la experiencia

a

Ademas de caracteristicas especificas respectood@tnido de
formularios, hay que hacer una serie de considaraside for-
mato a los efectos de su posterior tratamientonaatioo.

Es necesario colocar marcas de anclaje en la higogrmita
corregir ligeras desviaciones y/o inclinacionedatecampos de
interés. Utilizar, para definir los campos, colodéerentes del
de la tinta con que se completan los datos, ayigéfisativa-
mente en la segmentacion.

4 DESARROLLO

Como se mencion6 en la introduccion, el sistemasteode 5
procesos: Adquisicion, segmentacion, procesamigatta ima-
gen, extraccion de caracteristicas y finalmentgdsificacion.
Durante el desarrollo de un sistema de reconoctmieomo el
que se describe, es imprescindible evaluar y ccanpas resul-
tados siguiendo algun criterio, que en general mgpelel pro-
blema particular que se esté abordando. Por talons¢ agrega
un proceso extra que permite el analisis y compamade los
resultados obtenidos.

A continuacién se describen los diferentes procesos

4.1 Adquisicion

Este proceso y el de segmentacién estan fuertermdhtencia-
dos por el disefio del formulario, tal como se ex@ren la sec-
cién 3. En este trabajo se realizé el disefio dehditario con la
restriccion de que fuera en escala de grises. IBgagn marcas
de anclaje en las esquinas de la hoja y se detonitas campos
con lineas de un gris claro para facilitar el l#marimero y la
segmentacion despues.

Para la etapa de disefio, se desarroll6 una aglicgcie permite
al usuario, a partir de la imagen correcta de untod formula-
rios, identificar la posicion (coordenadas) de rmarme anclaje y
de los campos numéricos de interés. Esta informasgdalma-
cena en un archivo de ubicacién de campos (AUG),urpfor-
mato predefinido.

Tanto para la etapa de disefio, como para la deupcah, la
adquisicion de datos se realiza digitalizando faégienes de los
formularios ya completados, por medio de un escdmereso-
lucién empleada para dicha operacion fue de 600x80€les
por pulgada y el formato de archivo de salida™.tif

4.2 Segmentacion

Los formularios ya tienen campos especificos pasalatos que
se desean obtener. La segmentacion es el mecagisgrgenera
una subimagen de cada caracter de interés queadttelentro
de estos campos. Este proceso funciona practicantmtla
misma manera tanto en fase de disefio como en éapeoduc-
cion.

Este médulo toma del AC del experimento la ubigacié los
archivos con las imagenes de los formularios, elCAddn las
coordenadas de interés y la ubicacion para losvake salida.
A partir de los datos del AUC generado duranteisfib, el
cual contiene las coordenadas de las marcas daje@rse reali-
za cualquier correccion necesaria tanto por deapi@nto y/o
por rotacion respecto de la imagen tomada comoeretea. Esto
es necesario ya que hay diferencias de impresitie partidas
distintas de un mismo formulario o por diferen@asel proceso
de escaneado de los mismos.



Una vez corregido se procede a separar en subiesigenada
campo de la imagen del formulario, empleando lasdenadas
establecidas con la imagen del formulario de refgee

Como resultado de esta etapa se tiene un archiwop”. para

cada uno de los campos contenidos en el formularida figura

2 se muestran como ejemplo las imagenes de cuainpas. El
nombre del archivo incluye un identificador de camypformu-

lario al que pertenece.

En particular, durante la etapa de desarrollo, d@@lconoce el
caracter contenido en cada campo, se agrega esigetaa la
codificaciéon del nombre del archivo para su emmaoetapas
posteriores de disefio.

4.3 Procesamiento de la imagen
El objetivo de esta etapa es adecuar la imagecadgbo de cada
caracter para su posterior extraccion de caratitex$s Este
médulo toma del AC la ubicacién de la carpeta curgiene los
archivos con las imagenes segmentadas en la ettg@oa
Debe minimizarse el ruido agregado en los procqaessufre el
formulario, desde su impresion, pasando por ektlencon la
informacién de interés y los procesos de digitalina y seg-
mentacion. Se busca también reducir algunas dif@grintro-
ducidas por los que completaron los formularios.
Las operaciones realizadas por los médulos dekatodl, y sus
parametros, indicados en el archivo AC, para laosaue se
presentan como resultado en este trabajo son:

1 BorrarBorde
Dilatar, 2
Erosionar, 2
QuitarRuido, 4
CentrarGeometricamente
Expandir.
FiltroPB, 5
Esqueletizar.
Dilatar, 2
Dilatar, 2
Dilatar, 2

©O© 00N O~ WN

ol
= o

Como resultado del proceso de segmentacion queddgenos
casos, algo del borde gris claro que delimita gipraen la ima-
gen a analizar. La operacion BorrarBorde, calcsgproyeccio-
nes de la imagen contenida sobre los ejes horizpmertical y
decide, con un algoritmo que emplea dos umbraigsore en
blanco las columnas/filas de la imagen que pudie@rtener
algo del borde impreso.

Figura 2: Ej. de caracteres segmentados de 4 campos

Los procesos siguientes de dilatacion y erosiontigdien por
objeto completar el trazo y eliminar posibles hisepequefios
en el interior del trazo o entre dos trazos muyxipnés. El

parametro adjunto indica el tamafio en pixeles dmd#iz a

utilizar.

QuitarRuido analiza los pixeles de la imagen quigean per-
tenecer a un trazo, y si se encuentran aisladesglimina. El
grado de conexién, se pasa como parametro.

Luego se centra la imagen del caracter haciendocidii el
centro geomeétrico con el centro de la imagen.
Posteriormente se expande, conservando la rel@edspecto,
hasta hacer que la imagen toque el borde horizonteitical.

Se le aplica luego, un filtro pasa bajos del tipedia movil. El
parametro indica el tamafio del filtro.

A continuacion se emplea un algoritmo de esquelétiZ9] y
luego se ensancha el trazo mediante la aplica@ame serie de
dilataciones.

En la figura 3 se observan los caracteres segnantadgo de
aplicarle la serie de procesos recién indicadossEse corres-
ponden con los de la figura 2.

La salida de este médulo es también un conjunercfévos con
las imagenes ya procesadas, una por cada archientdela. Se
almacenan en una carpeta de imagenes de salidadadiam-
bién en el AC.

4.4 Extraccion de caracteristicas

Una vez que las imagenes de los caracteres harseigoenta-
das y preprocesadas, se debe extraer de las miasrimderma-

cidn necesaria para diferenciar un caracter deyotisi reducir
la cantidad de informacion que se vuelca a la pnéxétapa, la
de identificacion.

Este médulo toma del AC la ubicacion de las cagoptaia obte-
ner los archivos de entrada y depositar el de aaktinciona
igual en la fase de disefio, que en la de produccion
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Figura 3: Imagenes de los caracteres procesados

Para este caso, las alternativas de descriptareslaar para los
clasificadores de cada nimero son: los momentd$ud®], los
momentos de Zernike[6] y unas caracteristicas Zppih Tanto
de los momentos de Hu, como de los de Zernike (@asedutili-
za solo el médulo) se extraen caracteristicas imveas a la
rotacion. Dado que, previamente, las imagenes calagsy se
centran, resultan caracteristicas invariantesesdala, a la posi-
cion y a la rotacion. Si bien esta es una caratiesi deseada,
presenta inconvenientes a la hora de discernie erdracteres
como el ‘6’ y el ‘9", que son iguales si no se ddesa su orien-
tacion. Por lo tanto es necesario fortalecer étsia agregando
caracteristicas variantes a la rotacion. En este sa utilizaron
las conocidas como zoning, que resultan de diada imagen
en una cuadricula, y asignar a cada cuadrado eieulio del
nivel de gris de de los pixeles que contiene cawa u

4.5 Clasificacion

El proceso de clasificacion es un mecanismo qpestr de los
valores de los descriptores de la imagen, perrdietificar a
qué clase pertenece el cararcter i.e. '0", "1’ .Ef el presente
proyecto se opté por el paradigma de redes newsratificia-
les (ANN) para la clasificacién, por su buen dessfigpcomo
identificador de patrones, aprovechando su capacidagenera-



lizacion. Se utiliza una red para cada clase atifitewr. Estas

redes neuronales son del tipackpropagationque es un tipo de
redfeedforwardde aprendizaje supervisado [10].

La fase de disefio, para las redes neuronales stemrsi definir

una topologia, entrenarla y obtener los pesos siugpde la

misma. El aprendizaje consiste en presentarleredigares en-
trada-salida conocidos (conjunto de entrenamiefstp es: los
descriptores de imagenes como entrada y la cleEsgue perte-
necen como salida deseada. El algoritmo de entientomva

ajustando los pesos sinapticos minimizando el eruadratico

medio entre la salida obtenida y la deseada. Ctin éé evaluar

la condicién de finalizacién del entrenamiento jtavel sobre-

entrenamiento “overfitting” u “overtraining”, seiliza el segun-

do conjunto de datos, llamado conjunto de validaci@on este
ultimo se evalGa a la red, luego de cada pasadiais de en-
trenamiento. Se finaliza el proceso cuando la sgel de mejorar
la generalizacion [10].

El médulo programado permite ingresar un conjurgdogpolog-

fas a ensayar. Estas se definen por el nimeropds cgultas, la
cantidad de neuronas que conforman cada capafyramnes

de transferencia de cada una de ellas. Los datesttida a este
modulo estan compuestos por dos conjuntos de garestrada-
salida. La salida es un archivo con los pesos saugppara cada
red entrenada, de cada clase a identificar, pdestias topolog-
ias solicitadas.

En la fase de produccioén se utiliza la red conplesos hallados
para clasificar los caracteres a través de susripEses. La

entrada es un archivo con un conjunto de caratitadspara

cada campo a analizar y la salida es un archive, geda topo-
logia, con los resultados que produjo cada unasieedes para
cada dato ingresado.

En el sistema OCR propuesto, cada clase a idetifiene su

red correspondiente y, ante la presentacion deldssriptores

elegidos para cada una de ellas, todas las redpsnd@en con
valores entre 0 y 1. Un sistema OCR simple, pue@eayse con
la identificacion hecha por la red que obtengaajanvalor.

4.6 Evaluacién de resultados

Este proceso se agrega para generar indicadorgzeguéan el
posterior andlisis y evaluacién del comportamigtgda alterna-
tiva de disefio de sistema bajo estudio.

Por ejemplo, dejando fijos los procesos de segrogmia el
procesamiento de imagenes y la utilizacion de ANMe clasi-
ficador, se analizan diferentes descriptores ylazpas de redes.
De cada alternativa de disefio se obtiene entoooe® produc-
to, un conjunto de redes entrenadas y sus pesigisivs, listos
para utilizarse en produccion. Por cada clasergifamr (carac-
teres del ‘0’ al ‘9") se obtienen tantas redes cdopplogias se
hayan indicado en el AC. Para analizar otros detscds (0
combinaciones de ellos) se deben realizar nueveeriexentos.
El objetivo es construir un OCR, con la mejor camalgion de
topologia-descriptores para cada clase a identififara ello es
necesario establecer una figura de mérito que peetegir, por
clase, la mejor combinacion topologia-descriptor®s. esta
manera se genera un resultado por clase, evitaadiaar todas
las pruebas cruzadas con todas las combinacionesndfigura-
ciones posibles.

La figura de mérito seleccionada para este trabsja confor-
mada por el promedio de dos indices. Estos indioesel de
especificidad y sensibilidad [11] que son tipicadalevaluacion
de métodos de diagnosticos.

Para calcular estos indices es necesario defipirigmente un
umbral tal que valores de salida de una red, pcimrendel mis-
mo indiquen que los descriptores presentados gumelen a la

clase que aprendié a identificar, mientras querealpor debajo
de ese umbral indican que no corresponden.

Dado que estos indices son funciéon del nivel derah#degido
para cada red, se selecciona el umbral que maxienifrgura de
mérito establecida.

Los indices de especificidad y sensibilidad seutaiccomo:

Sensibilidad = cVP/(cVP+cFN)
Especificidad = cVN/(cVN+cFP)

Donde cVP es la cantidad de Verdaderos Positives egula
numero de caracteres del conjunto de prueba quengerendo
a la clase que se esta evaluando i.e. ‘0’ son m=idos como
tales. cFN cantidad de Falsos Negativos, que quoallas que,
perteneciendo a la clase, se evallan como ajefasresma.
cVN cantidad de Verdaderos Negativos, esto correipoa
aquellos caracteres que no siendo de la claseaslalson co-
rrectamente clasificados como ajenos. cFP cantidadralsos
Positivos y corresponde a los caracteres que rterfgmiendo a
la clase evaluada son clasificados como pertertesienla mis-
ma.

La sensibilidad indica cuan bueno es el clasificgmoa identi-
ficar a los caracteres de la clase para la queritrenado, mien-
tras que especificidad indica la cualidad de rectd® los indi-
viduos que no pertenecen a la clase para la guentoenado.
Para la evaluacion, se desarroll6 un médulo queliante el
conjunto de datos de prueba, permite presentaemstados, y
calcular los indices de desempefio de las alteasabigjo consi-
deracion.

5 EXPERIENCIA DE PRUEBA

Con el objeto de probar la metodologia de disef®hérramien-
tas y modulos desarrollados que se presentan erirabgjo, se
realizé la experiencia de disefiar y construir lax@sos centra-
les de un sistema de lectura automatica de forioslaranuscri-
tos. Se analizaron diferentes alternativas de disefi

Para la obtencién de una base de datos propiases@ddel for-

mulario que se muestra en la figura 1 y con volimdase com-
pletaron 149 ejemplares del mismo. Cada formuleoiosta de
110 campos. 11 para cada simbolo, y distribuidoslidersas

formas, de manera de simular un llenado de cangabss:.

A partir de alli se escanearon los formularios gengletados
obteniendo los archivos “.tif” para cada uno.

Se tomé un formulario patron y con él se utilizéafaicacion

desarrollada, que permite ubicar la posicion denlascas de
anclaje, en este caso cuatro triangulos en lasresxjde la hoja,
y también las ubicaciones de los campos definidosrectangu-
los en gris claro. Se genero asi el AUC con losglaecesarios
para automatizar el proceso de segmentacion

Se obtuvieron asi mas de 15000 imagenes que seas®Ep&n

tres conjuntos, entrenamiento (60%), validaciortgR9 prueba
(20%)).

El procesamiento de imagenes se mantuvo tal cordes®ibid

previamente en la seccion 4.

Como alternativas de disefio se propuso analizarcegnbina-

ciones de descriptores y ocho diferentes topolatgasdes.

Se editaron, seguin una plantilla, los AC con tddegprocesos a
realizar y sus parametros para cada uno de losrimgreos

propuestos. Se establecid la configuraciéon deddss; con fun-
ciones de transferencia tangente hiperbdlica y aigah para la
capa oculta y la de salida respectivamente y clenetiites alter-
nativas para la cantidad de neuronas de la cap@ocu



Las combinaciones de descriptores utilizadas $dum; Zernike,
Hu+Zoning, Zernike+Zoning, Zernike+tHu y  Zerni-
ke+Hu+Zoning. De Hu se utilizaron 7 momentos, dmike 11
y 2 de Zoning.

Luego se ejecutaron el resto de los procesos ptserieron los
pesos sinapticos de las redes neuronales utiliz&tasvaluaron
todas las redes con el conjunto de datos de prusbaalmace-
naron los indices de sensibilidad y especificidadumcion del
valor de umbral.

En la figura 4 se pueden apreciar los indices dsilsiédad,
especificidad y el promedio de ambos, para el tara@’ para
una topologia de 20 neuronas en la capa oculta Yosodescrip-
tores Hu+Zernike+Zoning. Para cada red se caldiutadiee que
servira de figura de mérito para su evaluacion.
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Figura 4: Especificidad y sensibilidad en
funcién del umbral empleado

Finalmente, se agrupan en una matriz todas las gge estan
dedicadas a reconocer la misma clase. En la tatdaniodo de
ejemplo, se observan los valores del indice prdpugara el

caso de las redes dedicadas a reconocer al sirf@o®egin

este indice la mejor red tiene 20 neuronas enpa caulta y
como descriptores los momentos de Hu, Zernike yirdprDe

igual forma se hace para cada conjunto de redeadieclase a
identificar.

n° N H z H Zo Z 70 HZ HZZog
5 86,4 87,6 94,9 96,5 90,7 96,4
8 83,1 89,0 96,6 97,0 91,5 97,0

10 83,9 86,8 96,8 96,3 91,2 97,1
12 84,1 89,0 97,0 97,0 89,1 97,1
15 88,0 86,3 96,5 96,7 87,5 96,1
20 87,4 87,3 95,9 96,1 88,8 97,3
25 86,0 86,8 95,3 96,7 88,7 93,7
30 86,8 87,5 95,6 96,3 88,3 95,3

Tabla 1: Figura de mérito para cada red
dedicada a reconocer al ‘9’

Con este conjunto de redes seleccionadas seguaxehm pro-
medio de los indices de sensibilidad y especifitidga constru-
ye un OCR simple, que se distinguira como OCR*eFEsda
como resultado de la clasificacion al caracter aegaindique el
valor mas alto de salida. Se le presenta todorglinto de prue-

ba y se calcula el nivel de reconocimiento compogtentaje de
caracteres bien clasificados por el OCR.

Para realizar una comparacion se construyé otro OCR
simple, OCR1, donde, para cada clase se emplezdes

de igual topologia y la misma combinacion de dptmr

res. Se seleccion6 la que obtuvo el mejor resulfde
medio de todos sus indices, siempre a igualdadule t
logia y descriptores. En esta experiencia resul& lgs
redes tienen la topologia de 12 neuronas en la@adta

y que utiliza los mismos tres descriptores que@R®

6 RESULTADOS

Una vez realizados los experimentos el médulo dguazion
obtuvo los siguientes resultados:

Nivel de reconocimiento (NR)
OCR* OCR1
89.24% 87.48%

Tabla 2: Nivel de reconocimiento obtenido
para el OCR*y OCR1

Se observa una mejora interesante al emplear dedéderentes
topologias para cada simbolo a reconocer. No hobzambio,
variacion en los descriptores.

7 CONCLUSIONES

La metodologia presentada, que automatiza y dodames
pruebas, junto a los médulos desarrollados, faoilit la cons-
truccion de un OCR, siguiendo un determinado doiter
Establecer la figura de mérito, en este caso ehedio de los
indices de especificidad y sensibilidad, permitibamalisis por
separado de las redes de manera de elegir losanelescripto-
res y el mejor clasificador para cada clase. Este ana nueva
perspectiva en el disefio de OCR.

De la misma forma que se hizo en el experimentqaosible
hacer pruebas para establecer descriptores mugifispe para
subconjuntos de los simbolos a clasificar. Por pjerastudian-
do los descriptores del ‘2’ y el ‘5’ se encuentiarta. correla-
cién, por lo tanto es prometedor encontrar un dscrque
sirva para separarlos.

Si bien las redes neuronales demostraron ser \efscfiara la
tarea de clasificacién/reconocimiento, en trabdjasiros se
implementaran otro tipo de clasificadores sugerito$a biblio-
grafia por ejemplsupport vector maching&3].
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