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RESUMEN

Este documento presenta un proyecto de Ingenierfa Informitica que constituye un caso de
desarrollo que implica multirud de discipiinas. Es un proyecto piloto, que pretende explorar la
viabilidad técnica de un proyecto mayor,

Se trata de un sistema de reconocimiento de caracteres dpticos basado en conocimiento.
El reconocimiento de caracteres es un drea tradicional de aplicacién de disciplinas estadfsticas
y de modelos matemiticos apoyados en procesos de Visién Artificial y tratamiento de imdgenes.
Este es el caso de proyectos anieriores desarrollados por alumnos [3][4] y profesores [9] de la
Universidad de Oviedo. Aunque estos sistemas ofrecieron buenos resultados, su comportamiento
consiste en tomar un patrén determinado, extraer una serie de caracteristicas (sobre todo cuan-
titativas) y a continuacidn efectuar un tratamiento global de las mismas, utilizando técnicas de
andlisis discriminante y similares. Un sistemna realmente efectivo de reconocimiento de caracteres
6pticos exige generalmente equipes de gran potencia, con periféricos de captacién muy eficaces
y automatizades y frecuentemente con compenentes hardware adicionales.

Aqui se persigue explorar una via alternativa. Se trata de {levar a la practica una idea que
consiste en abordar el problema del reconocimiento de caracteres en base a paradi gmais arqui-
tecturales procedentes de la Inteligencia Artificial. Se persigue encontrar una arquitectura
modular y sencilla, que se comporte de manera "inteligente" y reconozca los patrones no en base
a un procesamiento numérico CiEgo, sino en base a los propios rasgos gue los humanos identi-

ficamos habitualmente en un carécter.

PALABRAS CLAVE. Reconocimienio de caracteres éplicos, visién artificial, inteli-
gencia artificial, reglas, gramdticas, bases de conocimiento, aprendizaje automdtico, librertas

de enlace dindmico.
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1 OBJETIVOS

Como se dijo en la presentacion anterior, se busca analizar una arquitectura y estudiar la
viabilidad técnica de un reconocedor de caracteres basado en conocimiento, y no én mecanismos
estadisticos. Las ventajas que podrian obtenerse con la implantacién definitiva de tal sisterna

s0n:

- La posibilidad de optimizar determinados aspectos del conocimiento contenido en e
sistema, de forma que para cada caracter no se extraigan todas las caracteristicas sino sélo las
necesarias para discernir de cuél se trata. Con algoritmos sencillos de deteccién de rasgos y con
bases de conocimiento ponderadas y optimizadas, puede lograrse un aumento de la velocidad.

- No utilizar algoritmos muy complejos y globales (como en los reconocedores estadisti-
cos), sino algoritmos sencillos y especificos utilizados inteligenternente por la base de conoci-
mientos; trasladar la dificultad de ia decision a las etapas superiores del razonamiento, y no a
las etapas bisicas del tratamiento de imdgenes.

- Al ser esos algoritmos sencillos, es posible que muchos de ellos se limiten a utilizar

aritmética entera.

- B ruido introducido por los aparatos de captacién desviaria mucho menos a un reco-
nocedor basado en conocimiento, siempre que ese ruido no alterase gravemente las caracteristicas
topol6gicas de las letras.

- Ademss, el reconocimiento en base a rasgos topolégicos y no a criterios cuantitativos
haria posible aplicar el reconocedor a conjuntos muchisimo mas amplios de tipos de letra, si son
morfol6gicamente similares. (Hay que tener en cuenta gue muchos reconocedores estadisticos
pueden necesitar entrenamiento separado para las variantes en negrita y normal del mismo font).

- El comportamiento del reconocedor seria, en suma, més "humano”; podrian evitarse
errores de los reconocedores estadisticos, y en todo caso muchos de los errores cometidos serian

“disculpabies”.
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Anteriormente se ha dicho que un sisterna de reconccimiento eficaz suele necesitar in}-
talaciones potentes; en ¢l caso del desarrello, suele ser necesario un equipo humano, técnico y
material del que no puede disponerse en todos los dmbitos, ademds de una cierta experiencia
acumutada en el sector, al tratarse de aplicaciones que involucran un alto componente de I+D.
Sin embargo, se enfoca este proyecto de forma que pueda ser abordado por un equipo muy
reducido (incluso una sola persena) con medios limtados; las conclusiones y los componentes
desarrollados pueden utilizarse para un atague mas frontal al problema.

2 COMPONENTES FUNDAMENTALES DEL SISTEMA

Pasamos a identificar los médulos de mayor interés que se han detectado ai describir la

arquitectura del sistema.
2.1 Manejo del formato TIFF

Casti todas las actividades del reconocedor estdn guiadas por la informacién gréfica de
entrada, de una u otra forma; el acceso a bajo nivel al formato TIFF [1] debe garantizarse de
forma separada, ofreciendo a las funciones superiores unos servicios de obtencién de
informacién que permitan obviar la eventual complejidad de los campos de los ficheros y
que permitan centrarse en cada algoritmo concreto a més alto nivel, con la cohesién funcional

que esto proporciona.
2.2 Preproceso y transformaciones de imdgenes

Estas funciones constituyen también un capitulo separado en los algoritmos a implantar;
sin embargo, en un primer momento podemos movernos con casos ideales y en un campo
restringido de muestras de entrada, y pospener estas funciones el tiempo que se considere
opertuno (no se detentrd el resto del desarrollo). Aun asi, hay que decir que el reconocimiento
basado en morfologfa exige una cierta calidad de las imdgenes, en el sentido de que se admite
cualquier clase de ruido si no destruye caracteristicas visuales fundamentales del cardcter en

cuestion.
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2.3 Segmentacién

Tanto la segmentacién en renglones como la segmentacién en caracteres constituyen
ctapas absolutamente fundamentales en el proceso de reconocimiento de caracteres. La
segmeniacién en renglones puede verse influida por factores como la excesiva cercania de
estos entre sf, o sobre todo por la inclinacién de las piginas al efectuar la captacién de datos
{9]. Se ha desarrollado un algoritmo propio de suavizados sucesivos del histograma hori-
zontal, que da buenos resultados en general y que detecta y desprecia con gran sencillez las

zonas extensas en blanco.

La segmentacién en caracteres es mucho mds delicada; la tipografia aconseja en la
mayoriade las ocasiones acercar entre si determinados pares de caracteres, e incluso soldarlos
(lo que ocurre a menudo con la t y la i, por ejemplo). En una gran parte de los fonts, los
caracteres invaden la frontera vertical que les separa de sus vecinos. El algoritmo desarrollado
efectiaun barrido horizontal del rengldn en su parte central, y extrae el caracter por "contagio”
de sus pixels.

2.4 Interfaz con usuario

Elinterfaz con el usuario es una parte que a priori podria considerarse poco importante
de cara al desarrollo pero que en realidad puede influir mds de lo previsto en la estructura de
los programas. Al utilizarel API{Applications Progammer Interface} de Windows, el sistema
de mends que rige la aplicacién se convierte en un bucle de manejo de eventos, ante los que

se responde lanzando distintos procesos.
2.5 Extraccién de caracteristicas

Este es uno de los aspectos en los que queda mds por hacer en el sentido de que las
caracteristicas que se elijan, los algoritmos a seguir para ello, su respuesta o tolerancia frente
al ruide y el compromiso ya mencionado entre exactitud y eficiencia, constituyen un campo
abierto para la experimentacidn. Las decisiones a tomar dependen en gran medida de criterios
empiricos, ¥ no hay que olvidar que esta es la tonica habitual en la disciplina de la visién
artifical y el proceso de imagenes.
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En este proyecto se han contemplado elementos como la deteccién de diversos tipgs
de trazos horizontales y verticales [7], de regiones encerradas, de regiones aisladas (puntos),
de muescas de diversas clases, y de otros elementos morfolégicos. Este conocimiento
algoritmico se encuentra aislado en mdéduios DLL (tibrerias de enlace dindmico, con enlace
en tiempo de ejecucion); esto permite que el paradigma de ampliacién de la base de cono-
cimientos [6] sea efectivo también en sentido algoritmico.

2.6 Clasificacion de patrones

Al igual que el capitulo anterior, este médulo se presenta a Ja vez como critico pero
con una definicidn bastante vaga y libre. Si cabe suponer que la extraccién de caracteristicas
va a estar guiada por las necesidades que plantee el clasificador, es decir, no se extraen todas
las caracteristicas posibles y a continuacién se asigna el patrén, sino que se extraen las
caracteristicas que el clasificadorestime necesarias [8]. Incluso se pretende contemplar alguna
clase de minimizacién gramatical o de reglas, de forma que para cada patrén se extraiga el
minimo nimero de caracteristicas necesario, primando a las caracteristicas de mayor poder

de discriminacién [2][10].

Este apartado exigiria una discusidén muy detailada. puesto que conlieva un alto fun-
damento tedrico y un gran componente de investigacidn. El reconocimiento estd dirigido por
una gramatica de reglas [5]; ademds, en el transcurso del proyecto piloto se han evatuado y
propuesto -aunque no desarrollado- alternativas que serian de enorme importancia en el
proyecto final, como la aplicacion de diversos métodos de ponderacién y optimizacién del
conocimiento (4rboles Y/O equilibrados bajo criterios de profundidad, drboles Y/O con
aplicacién ordenada de decisiones, drboles Y/O con hechos ponderados, aplicacién de

algoritmos de bisqueda, mejora con ponderaciones particularizadas a los ejemplos...)
3 PLAN DE DESARROLLO

En esta aplicacidn existen, como ya se ha visto, ciertas particularidades dadas por el estado
de la Vision Artificial y por las caracteristicas del reconocimiento de patrones y de 1a Inteligencia

Artificial.
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Esto nos sitia en una posicién dificil a la hora de elaborar un plan de desarrollo rigurago
en cuanto a prestaciones, costes o periodos de tiempo. Uno de los objetivos perseguidos es
conocer la accesibilidad o no de determinadas prestaciones, evaluar el coste computacional que
suponen, su viabilidad, etc.; en este y otros sentidos, el plan de desarrollo se cifie a actividades
y propésitos m4s que a fas ponderaciones que la gestién de proyectos sueie abordar.

En cuanto a los documentos de andlisis y disefio, se incluyen sélo a un nivel muy general
de arquitectura, puesto que su detalle ampliarfa enormemente el presente documento.

3.1 Diagrama de contexto
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3.2 Primera descomposicién
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3.3 Diseiio de arquitectura

DISERD
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3.4 Precedencias

Prosos

£

' -
L]

olemiligas,

Sobre este gréfico de precedencias, se muestra un plan de tiempos aproximado, de un

ano de duracion:
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4 CONCLUSIONES: CASO PRACTICO

Tras conocer cudles son las ideas fundamentales que promovieron la realizacién del pro-
yecto, cuil es el camino seguido para plasmar estas ideas en un sistema real y en qué medida el
desarrollo del proyecto aportd nuevas ideas a los dominios en los gue se inscribe, podemos
conocer un caso prictico de ejecucion, con objeto de comprobar cudl es el comportamiento de

la aplicacién y hasta qué punto responde a la idea inicial.

El fichero a clasificar es una tabla de niimeros, dispuestos en columnas. La raz6n de elegir
unaimagen compuestaexclusivamente por niimeros responde a razones de brevedad; un conjunto
de 10 patrones proporcionard una regla mas legible que una regla para un alfabeto complejo.

Ademds, con e} conjunto de rasgos que se ha desarrollado, suele aparecer algtin sinénimo
si se trata un conjunto de patrones muy grande, y €stos sinénimos son los que se resuclven con
nuevos rasgos elegidos especificamente para la ocasi6n (por ejemplo, ciertaclase de y y la v son
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topolégicamente iguaies, y su distincion exigirfa un algoritmo sencillo de vectorizacion [7] para
detectar una prolongacion vertical en la parte inferior). Para evitar extenderse demasiado en
trabajo poco significativo y poder centrarse en el proceso global, que es lo que interesa, se ha
acudido a un universo de ejemplos més intuitivo y manejable.

La aplicacion real de un reconocedor en estos casos es evidente; por cjemplo, para la
transcripcidn de distribuciones estadisticas, o de cualquier otra informacion numérica tabulada,
en la que existen cientos o miles de digitos. Conozcamos ahora los pasos que se siguen para

construir 1a base de conocimiento.
4.1 Primer paso del aprendizaje: recopilacién de informes

Como ya se ha dicho, esta aplicaci6n no realiza un aprendizaje automitico, sino manual,
Es el desarrollador el que construye la base de conocimiento. Una inversién mayor de tiempo
¥y recursos permitiria fa implantacién de un sistema de aprendizaje automdtico [2])[10].

El primer paso es testear las funciones de deteccion de rasgos sobre una muestra sig-
nificativa el alfabeto a reconocer. Para ello, se uiiliza cierta opcién del meni que genera un

fichero de informes de aprendizaje.

4.2 Segundo paso: creacién de un marco en 1st-CLASS

Con objeto de poder utilizar la informacidon del aprendizaje en un programa exiemo
-el programa 1STCLASS, que permite construir sistemas basados en conocimiento a partir
de ejemplos-, se cred en este programa el marco adecuado, introduciendo los atributos
equivalentes a los rasgos que se detectan y el abanico de valores posibies.

4.3 Tercer paso: introduccion de ejemplos

Una vez que el aprendizaje abarcé una muestra de cada uno de los diez caracteres que
se pretendia clasificar, se tomd el fichero de salida y se introdujeron sus dates en el programa
1st-CLASS.
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4.4 Cuarto pase: obtencién de una regla de clasificacién

Asi, el programa dispone de una serie de ejemplos, que examinard para obtener una
reglaque los clasifique. Yase ha hablado acerca de criterios de optimizacién del conocimiento
(véase 2.6), pero el programa dispone de medios limitados en ese aspecto. Solicitando la
construccién de una regla optimizada, se obtiene lo siguiente:

En primer lugar, laregla no almacena e conocimiento de 1a forma més parecida posible
al conocimiento humano. A pesar de nuestra politica de eliminar atributos poco significativos,
siguen existiendo vias no muy adecuadas para la clasificacion, que no hemos tenido en cuenta
-16gicamente- y que no hemos "podado”; y aun examinando a fondo los ejemplos paracliminar
todos los rasgos superfluos, 1a funcién de deteccidn de rasgos siempre deja un margen para

el error.

En segundo lugar, la regla dista mucho de ser 6ptima en cuanto a tiempo de ejecucion.
El primer hecho que se interroga siempre es la existencia de regiones encerradas, que es con
mucha diferencia ¢l algoritmo mds costoso. Evidentemente, la posibilidad de ponderar los
atributos o hechos, como se indic6 en su momento, darfa lugar a un reconocedor muchisimo
mds rapido en este caso. (El reconocedor con la gramtica aifabética es significativamente
mis répido, por las caracteristicas de la regla generada).

4.5 Quinto paso: redaccién de la gramatica de rasgos

Dado el drbol multicamino de decisién que constituye la regla, queda elaborar la
gramitica de rasgos correspondiente. Tras transformar la reglaen un 4rbol binario, se redacté

1a base de conocimientos.
4.6 Resultado de la clasificacion

Tras clasificar una imagen completa del mismo tipo que la muestra de disefio, se obtuvo

el siguiente resultado:
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15217 34783 67391 79710 71014 71014 15217 14783 &73%1 79710 71014 74014
13420 55844 68831 58442 48052 42857 13420 55844 68831 58442 48052 42857
52841 91667 90327 48940 58016 33333 52841 91667 90322 48940 58016 3*33+
19960 3IB933 €9763 J6IE4 BEIG4 79249 19960 3B9+%) 6976 Be+6d 86364 79249
22511 59740 72727 709%6 59740 54945 22511 59740 T2I2T 0996 59740 S54GRS
60277 55852 B6557 49152 56215 10040 60277 95652 BES557 49152 56215 10000
19565 39130 6€3217 71014 76812 76087 19565 39130 65217 71014 76812 74087
39827 59740 68831 58710 47619 50216 *9827 59740 68831 55710 47619 50216
55303 91667 14041 44530 58429 10009 55303 91667 14941 48530 56429 10000
35498 60E06 77489 7922] 65368 41991 35498 60608 77489 79221 &5*68 41991
11667 46429 58571 49048 45000 43571 11667 46429 GB571 49048 45000 43571
50216 95455 0JB79 473949 57020 sceap 50216 55455 {13879 47+94 S7Q20 50000
31159 66667 BYL3I0 94303 93877% 0072% 31158 S666T7 83130 24203 93275 QOIS
22464 52174 63217 72464 77536 #260% 22464 52174 65217 72464 77536 BZ6Q5
73958 QUOO0 55390 48474 56289 55556 Ta%sB 00000 $9*90 4B4T4 SE2BF 55556

WMudstira de validatién {izquierda, vlases verdaderas) y resultado de la clasificaclon con la
gramitica NUMERQS .GRAM. El asterisco corresponde a patronee no clasificados.

Los asteriscos corresponden a caracteres que el reconocedor es incapaz de asignar con
el conocimiento gue posee (no encajan en ninguna regla de clasificacién). Sobre un total de

450 caracteres aparecen 9 errores.

Eneste caso, la muestra completaconsta de 450 patrones, de los que sélo 10 se utilizaron
en el aprendizaje. Podemos aplicar la medicién mds inmediata y habitual, que es el porcentaje
de errcres respecto a la muestra.completa, lo que darfa un porcentaje de efectividad de un

98% de aciertos. Hay varias apreciaciones que hacer,
4.7 Conclusiones

En primer lugar, ese 98% de efectividad -que seria aceptable en la mayoria de los
reconocedores numéricos comerciales- carrespande al primer paso, rigucosaments directo y
tal como se ha descrito en este capitulo, en el desarroilo de esta base de conocimiento, Con
la correccion adecuada -que como veremos seria sencilla- puede llegarse ficilmente al 100%
en esta muesira, ya que 1a imagen tiene la calidad adecuada para no destruir caracteristicas

topolégicas de los caracteres.
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En segundo lugar, todos los errores corresponden a caracteres que no han podido

clasificarse, pero no iay ningiin caracter mal asignado. Es decir, un reconocedor numérico

podria haber arrojado errores de clasificacitn, pero en este caso el reconocedor basado en
conocimiento se ha mostrado mds seguro y cauto a la hora de clasificar.

En tercer lugar, ] : . ] : :
el nimere 3. El conocimiento del clasificador se ha generado de forma automética y sin

ningdn arreglo posterior. Es posible que el caracter que se eligi6 para construir la regla fuese
poco significativo.

En cuarte lugar, el clasificador resultante de esa regla es relativamente lento. Pero esto
no significa en absoluto que el esquema basado en conocimiento dé lugar a reconocedores
lentos. En su momento, al examinar visualmente la regla, se predijo que 1st-CLASS no habia
proporcionado precisamente una regla ripida. De hecho, si se pudiese optimizar el conoci-
miento, un reconocedor de este tipo emplearia el tiempo estrictamente necesario para cla-

sificar cada caracter.

Por Gltimo, merece la pena mostrar un curioso resultado. En el desarrollo de este
proyecto se probaron otros casos, Iégicamente, y entre eilos se EXLrajo una gramética para
clasificar caracteres alfabéticos de dos tipos distintos. Los resultados fueron también posi-
tivos, aunque aparecieron algunos sinénimos perfectamente logicos. Pero entre otras pruebas,
se aplicé la gramdtica de caracteres a la muestra de mimeros, y el resultado fue:

tsztz adz*a bzagt zg ...
donde los caracteres reales eran:

15217 34783 6739179 ...

Obsérvese el resultado; el clasificador asigné caracteres -por supuesto, erréneamente-

de acuerdo con las siguientes correspondencias:
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1-->t

2ee>z

LR

§--->b

7>z

Qe g

(g con una sola regién encerrada en la parte superior, es decir, la g strnilar al 9).

Las confusiones del reconocedor son extraordinariamente si gnificativas. La similitud
entre las formas asignadas y las reales es demasiado sospechosa. Aunque esto ocurre a veces
tambi€n en reconocedores estadisticos, el fenémeno no es ni mucho menos tan acusado como
en este, en ef que la base de conocimientos le ha hecho adoptar un comportamiento
précticamente "inteligente”, Este resultado, de cara a los objetivos del proyecto, resulta casi

tan importante como el resultado de la clasificacion real.
5 PRESUPUESTOQ APROXIMADO

Se ofrece un extracto del presupuesto aproximado:

Gastos de hardware 542335
Gastos de software 133.820
Gastos de personal 3.000.000
Gastos generales (20%) 735.231
Total 4.411.386
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