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Glosario de términos Capa temática.- Cada una de las capas que contiene información visual sobre objetos de interés junto con su información atributiva. Al unirlas, forman los mapas temáticos entre los que se encuentran los cartográficos, que contienen multitud de capas como la de ríos, de redes ferroviarias, de límites administrativos, de plantaciones agrícolas, etc. Dilatación.- Operación morfológica que consiste en "ampliar" los objetos en dependencia de las características del elemento de estructura aplicado. Elemento de estructura.- Estructura de pixeles que se utiliza para realizar algunas operaciones sobre imágenes binarias o de niveles de gris, mediante la morfología matemática. Época.- En el entrenamiento de una red neuronal artificial, paso del proceso donde se le han presentado todos los datos disponibles contenidos en la muestra de aprendizaje. Erosión.- Operación morfológica que consiste en "reducir" los objetos, en dependencia de las características del elemento de estructura aplicado. Formato vectorial.- Representación de los elementos en las capas que conforman un mapa cartográfico, formadas por puntos [(x,y)], líneas [{"puntos"}] y polígonos [{"líneas"}]. Imagen digital.- Representación numérica de una imagen mediante pixeles (picture elements), cuyo valor puede representar, entre otros, un nivel de gris o un valor dentro de una banda espectral perteneciente a un modelo de color. Luminancia.- Es una medida, entre otras, asociada a la cantidad de energía luminosa procedente de cualquier fuente lumínica que el observador percibe. Se mide en lúmenes (lm). Métodos de gradiente.- Métodos de diferenciación utilizados en las aplicaciones de procesado de la imagen para aumentar su nitidez, detectar bordes, etc. Morfología matemática.- Conjunto de herramientas para el procesamiento no lineal de imágenes. Está basada en la teoría de los conjuntos, en el espacio bidimensional entero Z2, donde cada elemento de las imágenes se representa como una tupla con coordenadas (x, y). Nivel de gris.- Valor l de una imagen monocromática f en el punto dado por las coordenadas (x,y), dentro del rango Lmín ≤ l ≤ Lmáx, que representa una variable física dada.

Page 5
                        
                        

Proyección cartográfica.- Representación planar esquematizada que se hace de la superficie terrestre. Reconocimiento de patrones.- Clasificación de una descripción estructural o cuantitativa de un objeto o de alguna otra entidad de interés en una imagen, por medio de técnicas estadísticas, sintácticas o lógico-combinatorias. Retropropagación (BackPropagation).- Paradigma propuesto por Rumelhart, Hinton y Williams en 1986, utilizado para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales, basado en el ajuste de los pesos que conectan a las dos últimas capas, de las que posteriormente se "regresa" para ajustar los pesos de los demás pares de capas ocultas, mediante un delta generalizado. Segmentación de imágenes.- Subdivisión sin traslapes de una imagen en sus partes constituyentes u objetos. Las características de la segmentación dependerán del problema a resolver. Vecinos de un Pixel.- El pixel del centro de una malla de 3x3 tiene dos tipos de vecinos: los horizontales y verticales, denominados 4-vecinos, y los diagonales, que junto con los 4-vecinos, constituyen los 8-vecinos de dicho pixel. Umbral.- Valor que sirve para binarizar las imágenes de niveles de gris. Se utiliza para dividir un conjunto de valores en dos grupos: objetos y fondo.
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Lista de siglas A2R2V.- Analogic to Raster to Vector. Técnicas que se utilizan para convertir mapas que se encuentran en un formato Analógico a formato Ráster y finalmente a formato de Vectores o Vectorial. ASIMILA.- Algoritmo para Sobre Iterar las Muestras Inestables con Lento Aprendizaje. Modificación al método de Retropropagación que se utiliza para entrenar las RNA. RGB.- Red, Green, Blue. Modelo de color dependiente del dispositivo compuesto por los 3 colores básicos Rojo, Verde y Azul. Al combinarlos aditivamente entregan una gama dada de colores y que al unirlos en proporciones aproximadamente iguales, generan los tonos de gris. RNA.- Red Neuronal Artificial. Herramienta computacional que se origina de varias disciplinas como las neurociencias, matemáticas, estadística, física, ciencias de la computación e ingeniería. Tiene la habilidad de aprender de un conjunto de datos, con o sin supervisión humana. SIG.- Sistema de Información Geográfica. Conjunto de hardware, software, datos geográficos, personas y procedimientos, organizados para capturar, almacenar, actualizar, manejar, analizar y desplegar eficientemente rasgos de información referenciados geográficamente. YIQ - (Y)Illumination, (I) Phase, Quadrature. Es el modelo de color que se utiliza como estándar en las emisiones de la televisión en el formato NTSC. Sirve para convertir imágenes de color a imágenes de intensidad.
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LOCALIZACIÓN, RECUPERACIÓN E IDENTIFICACIÓN DE LA CAPA DE CARACTERES, CONTENIDA EN LOS PLANOS CARTOGRÁFICOS.
 Resumen
 En este trabajo de tesis, se aborda en forma automática la extracción e identificación de
 la capa de caracteres de los planos cartográficos. Primero se realiza la segmentación de los elementos que contiene. Seguidamente se procede a identificar los que son caracteres alfanuméricos con los que se forman cadenas. Por último se forman las palabras y los números a los que se les ha probado su validez.
 Para la segmentación se utilizan técnicas para el tratamiento de imágenes apoyadas en el
 análisis del color. Se presenta un método basado en la combinación de los colores básicos del modelo RGB de color para reforzar los rasgos a separar. Finalmente se propone una técnica para realizar el umbralizado automático.
 La separación de elementos se realiza en distintas etapas para conservar los objetos con
 distintos colores. Primero se extraen los grupos que utilizan los tres colores básicos y se restaura la capa. Posteriormente se procesan los rasgos que sólo utilizan dos colores y por último los representados por un solo color.
 En la identificación de los caracteres se propone el uso de redes neuronales artificiales
 junto con un grupo de plantillas. Para el entrenamiento de las redes se propone el uso de caracteres sintéticos. Se contemplan distintos tamaños tipos e inclinaciones tomados de un procesador de textos. Se describe la metodología que se utilizó para dicho entrenamiento. Con el fin de acelerar el aprendizaje de las redes, se presenta una modificación realizada al algoritmo de retropropagación. Un sistema inteligente selecciona las plantillas que se utilizan para la verificación.
 Con los caracteres identificados se forman cadenas con los vecinos cercanos. Mediante
 el uso de diccionarios toponímicos se comprueba que las cadenas de leyendas y números sean válidas. Para los caracteres que se encuentran traslapados o ausentes, se propone un novedoso método para recuperarlos basado en líneas de acotamiento.
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LOCALIZATION, RETRIEVAL AND IDENTIFICATION OF CHARACTER LAYER IN CARTOGRAPHIC MAPS.
 Abstract
 In this thesis, an automatic way to handle and interpret the character layer present in the cartographic planes is afforded. Firstly, strokes are segmented. At once, those, which are alphanumeric characters, are identified and arranged in chains for its recognition as words. Finally, valid words and numbers are formed and only considered.
 For the purpose of segmentation techniques of Image Processing are used, backed up by
 a color analysis. A new method based on basic RGB model color combination to reinforce strokes is introduced. Besides this, it has been proposed a novel technique for automatic thresholding.
 Segmentation is made through several steps in order to take apart objects formed with
 parts appearing with different colors. At first, elements using three basic colors are extracted and the layer is smoothed. Subsequently, strokes using only two basic colors are processed, and finally those that are represented by only one color.
 For identification purposes, Artificial Neural Nets were used, helped by templates. For
 networks training, the use of synthetic characters is proposed. Characters with different sizes, fonts and angles created from a text processor were considered. The methodology used for training is described. In order to put on the Backpropagation algorithm, a modification is presented. An intelligent system selects the necessary templates used for verification.
 Joining identified characters from neighborhood, chains can be built up. Those chains
 can be checked out comparing them with words into gazetteers to obtain right words and as numbers as well. For absent or touching characters, a novel method based on boundary marks is proposed to its final retrieval.
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 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN
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 Capítulo 1. INTRODUCCIÓN
 Cuando una cosa es buena por sí no necesita leyes. Maquiavelo.
 En este capítulo se describen los objetivos y el área de aplicación de este trabajo, así
 como la problemática que se presenta en la conversión de la información impresa a formato vectorial digital. Se incluye una breve descripción del contenido de cada uno de los capítulos subsecuentes.
 Los mapas cartográficos en colores, disponibles en papel en un formato vectorial analógico se han estado convirtiendo a formato vectorial digital para poder integrarlos a un Sistema de Información Geográfica. Al inicio, la extracción de la información de los mapas impresos se hizo en forma manual. Actualmente existen diversos enfoques para obtener su información bajo un formato vectorial digital en forma automática. Basados en estos enfoques, se han desarrollado sistemas de cómputo para poder lograr la conversión automática, aunque sólo se ha logrado parcialmente y por separado. Constituye un gran reto el separar los elementos contenidos en las imágenes, debido a la gran cantidad de capas que contiene y la variedad de colores resultantes que presentan.
 Se debe separar cada capa e incorporarle sus elementos (texto, curvas de nivel, acotaciones, ríos, límites estatales, etc.) lo que representa una gran dificultad. La segmentación incluye la extracción de la simbología temática y de las líneas, así como la de los caracteres alfanuméricos. La separación de los símbolos es menos complicada ya que su color, tamaño e inclinación son realmente constantes y las líneas son relativamente fáciles de seguir. El mayor grado de dificultad se presenta cuando se intenta separar los caracteres alfanuméricos, porque estos se presentan en distintos colores, tamaños, inclinaciones, tipos e, inclusive, en cursiva o subrayados, y frecuentemente tocando otros elementos.
 El reto de la automatización completa, estriba en separar cada una de las capas que
 constituyen el mapa e incorporarles todos sus elementos. Conforme se vayan extrayendo los objetos de cada capa, se debe ir restaurando el mapa mediante métodos de interpolación para dejar dispuestas las capas restantes para su proceso.
 1.1 Objetivos
 Con este trabajo se pretende alcanzar los siguientes objetivos: 1.1.1 General
 Separar la capa de caracteres de un plano cartográfico mediante la delimitación espacial de áreas texturizadas de color (preprocesamiento), la
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 identificación de cada uno de los caracteres utilizando redes neuronales y plantillas (procesamiento) y la identificación de los números y las palabras formadas utilizando diccionarios toponímicos (posprocesamiento).
 1.1.2 Específicos 1. Realizar la segmentación en las imágenes digitales de color de los mapas temáticos. 2. Analizar en cada capa de color los pixeles que se encuentran definidos como 16-
 vecinos de cada pixel, para determinar si existe conectividad con el píxel central y los 8-vecinos correspondientes.
 3. Armar un conjunto completo de RNA capaces de identificar todo tipo de caracteres
 alfanuméricos, que se presenten bajo cualquier inclinación, tamaño y tipo. 4. Formar las palabras y los números a partir de los caracteres identificados y
 comprobar su validez mediante el uso de diccionarios toponímicos. 1.2 Generalidades
 La forma más común desde tiempos remotos para representar la información geográfica, ha sido mediante los mapas impresos en distintos medios. Estos constituyen un medio idóneo para simbolizar el entorno natural, en una forma vectorial analógica, mediante líneas y dibujos impresos por capas.
 La producción y la interpretación de un mapa requerían de mucha participación
 humana. Gracias al advenimiento de los equipos de cómputo, los nuevos mapas se generan en formato digital y se imprimen en graficadores. También se han tenido que convertir los mapas anteriores a formato ráster, para integrarlos a los sistemas digitales.
 Con la Geoinformática surge el problema de cómo definir el significado de la palabra
 "información", en contra de "dato" y "conocimiento", que suelen ser reemplazadas por términos como "comunicación", "inteligencia", "señal" y "dato". "Dato" puede ser un hecho que se presenta de una manera discreta formalizada (cuantitativa o cualitativamente) y que puede ser usado en la ciencia. "Dato" proviene del latín datum que significa 'hecho', aunque también puede representar una idea. El dato se convierte en información mediante un procesamiento. El "conocimiento", es la interpretación filosófica y el reflejo de los aspectos semánticos de la realidad geográfica en el cerebro humano, que se realiza a través de un sistema técnico. Primero aparecen las bases de datos, después se formaron los sistemas de información geográfica y, posteriormente, se crearon los sistemas basados en el conocimiento (sistemas inteligentes) [Tikunov1].
 En la cartografía, se representa la superficie curva de la tierra sobre una superficie
 plana. Se realiza mediante el trazo de los paralelos, meridianos, los contornos de los
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 continentes, islas, mares, lagos, ríos y todos los demás accidentes geográficos naturales de importancia, con la ayuda mediante una las tres proyecciones básicas: cilíndrica, cónica y polar. De éstas parten otras proyecciones basadas en cálculos matemáticos como las de: Mercator, Ortográfica oblicua, Globular, Cónica simple, Mollweide, Interrumpida de Goode y Acimutal polar.
 Los planos se pueden presentar en una gran variedad de escalas que pueden ir desde
 1:1,000,000 hasta 1:20,000, o aún menores. Al mapa se le pueden agregar distintas capas de información, como la red de carreteras, red ferroviaria, límites estatales e internacionales, ciudades, puertos y toda simbología que requiera el diseño del mapa.
 A la fecha, cuadrillas de cartógrafos y topógrafos salen al campo para localizar y
 capturar los cambios que se producen de manera natural, pero principalmente aquellos hechos por el hombre. Al no contar con medios computacionales en la localidad, recopilan la información in situ en mapas que desarrollan en papel. Cuando les es posible, se auxilian de los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS: Global Positioning System). Con estos sistemas, localizan el punto donde se encuentran mediante las señales provenientes de determinados satélites en órbita. Al enviar los mapas a las oficinas centrales, la información de estos es capturada a mano alzada, por no contar con sistemas confiables de conversión automática.
 La primera solución que se le da a los problemas que representan la captura de mapas, es digitalizarlos utilizando mesas digitalizadoras. Aunque este método puede ser considerado muy preciso, es una labor muy intensa y muy lenta, que demanda de gran interacción humana.
 Para un reconocimiento completo del mapa en forma automática, los escáneres (mesas
 de barrido), junto con los algoritmos de reconocimiento de patrones, constituyen una alternativa promisoria. Estos algoritmos esencialmente deberán hacer algo más que simplemente reemplazar el movimiento del cursor a lo largo de las líneas y contornos; también deberán ser capaces de discriminar los elementos representados en el mapa y transformarlos en un formato estandarizado. Aunque esta idea no es nueva, las soluciones que minimicen la interacción humana se encuentran todavía bajo investigación [Silva 19972, Levachkine 20003].
 Los mapas en papel empezaron a ser digitalizados en forma manual, con el objeto de
 obtener su información bajo formato vectorial y poder integrarlos a un SIG. Con el fin de agilizar la conversión, se empezaron a desarrollar sistemas para automatizarla, pero ésta sólo se ha logrado parcialmente. El problema principal estriba en la gran cantidad de capas que contiene cada mapa, donde unas están parcialmente cubiertas (sobrepuestas) por otras.
 La tesis se estructura de la siguiente manera. En el Capítulo 2, se hace un análisis del estado del arte sobre la problemática de la
 extracción de la capa de caracteres. Se revisa el estado del avance que se ha logrado en la
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 segmentación de los mapas de colores, cómo se identifican los elementos en él contenidos y la manera en que se recuperan los caracteres alfanuméricos. Se estudian los problemas planteados con el fin de proponer las mejores soluciones.
 En el Capítulo 3, se analizan los fundamentos de base que son utilizados para lograr los
 objetivos. Se inicia con el concepto de imagen digital y su representación, junto con los operadores de gradiente y morfológicos que se usan para procesar estas imágenes. Posteriormente, se describe el uso de las redes neuronales artificiales para la identificación de los caracteres.
 En el Capítulo 4, se plantea la metodología propuesta dividida en tres etapas: el
 preprocesamiento, que abarca la segmentación utilizando la combinación de los colores de base; el procesamiento, que involucra la identificación de los caracteres con RNA, junto con su entrenamiento; y el posprocesamiento donde se forman e identifican las palabras.
 En el Capítulo 5, se discute parte de los resultados experimentales obtenidos en cada
 una de las tres etapas. En el preprocesamiento se muestran los resultados logrados con la combinación de los colores básicos. En el procesamiento se describe la metodología seguida para el entrenamiento de las RNA y los resultados arrojados en el reconocimiento de caracteres, tanto con los datos sintéticos, como con los datos reales extraídos de los mapas. En el posprocesamiento se analiza cómo formar las palabras, se validan, y se trata así de recuperar los caracteres perdidos o traslapados.
 En el Capítulo 6, se describen las aportaciones originales emanadas de esta tesis, las
 ventajas, y las posibles limitaciones, al utilizar los métodos aquí propuestos. También se detallan y describen los artículos que han sido publicados y los que están en espera de su aceptación. En este Capítulo, se proponen algunos trabajos parar desarrollar en el futuro.
 Finalmente, se anexan las referencias que se consultaron, junto con tres apéndices que
 contemplan: la conversión entre los modelos de color más usuales; el algoritmo de retropropagación; y la modificación llamada ASIMILA propuesta para el método de retropropagación.
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 Capítulo 2. ESTADO DEL ARTE
 Robar las ideas de una persona es plagio; robarlas de muchas es investigación. Ley de Felson
 Basado en los artículos publicados, tanto en papel como en medios electrónicos, se hace
 un análisis del estado del arte que prevalece en el manejo de los elementos que conforman los mapas temáticos. Se presenta un resumen de cada uno de ellos, comparando los avances, junto con las deficiencias.
 2.1. Antecedentes
 El trabajo a desarrollar consiste en identificar los elementos que pertenecen a una capa,
 separar cada capa del resto e incorporarle sus elementos (textos, números, curvas de nivel, señalamientos, acotaciones, ríos, límites estatales, etc.). Una vez que han sido extraídos los elementos de una capa, mediante una interpolación eficiente, se deberá restaurar la información del mapa que yacía bajo el símbolo extraído de las capas restantes para un análisis posterior. En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo de este tipo de mapas.
 Figura 2.1. MAPA TEMÁTICO. Mapa temático de colores que muestra las distintas
 capas de información traslapadas unas con otras. Myers [Myers et al. 19954] hace notar que en los trabajos relacionados que han sido
 publicados, actúan sobre mapas con varios tipos de entidades gráficas, donde se asume que
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 los pixeles pertenecen al elemento y no que pueden estar compartidos, por lo que hacen un segmentado directo. Los planos cartográficos en colores están, sin embargo, formados por varias capas de información que traslapan sus datos con las de las demás. La terminación de un elemento que pertenece a una capa puede confundirse con el inicio de otro elemento que pertenece a otra capa.
 El texto y los números, asociados a los elementos que componen el mapa, deberán ser
 identificados en la vecindad de cada área seleccionada. Se pueden encontrar aislados, tocando, o inclusive traslapando a otras zonas. Una vez identificados plenamente, se procederá a su extracción para que pasen a formar parte de su propia capa, donde el texto y los números ocuparán su posición geográfica.
 Los rasgos se almacenan como entidades gráficas distintas, correspondientes a los
 elementos lógicos de los cuerpos reales. Uno de los objetivos es recuperar la información que se encuentra en papel, de la que no existe una representación digital, e incorporarla a un SIG. La vectorización de los planos en forma manual es un trabajo muy laborioso, rutinario e incompleto y con altas probabilidades de error (un mapa promedio contiene más de 10,000 elementos lineales) [Levachkine 20003].
 Por otro lado, existen en el mercado sistemas para la conversión de datos de mapas
 (R2V, Automated Raster to Vector Conversion Software for Mapping and GIS, Fieldlog de Geological Survey of Canada (GSC), etc.), pero sólo están diseñados para realizar un automatizado parcial.
 Los sistemas para la conversión de datos de mapas, de acuerdo a su diseño, se pueden
 agrupar en cuatro conjuntos: manuales, interactivos, semiautomáticos y automáticos [Levachkine 20005, Levachkine 20006].
 En los sistemas de conversión manuales, el analista utiliza el ratón para marcar la
 localización de los rasgos puntuales o lineales y teclea la información de sus atributos para que sea guardada en una tabla.
 En los sistemas interactivos, el analista le indica al sistema donde inician los rasgos
 lineales, para que el programa haga su seguimiento. Si por cualquier causa están interrumpidos, el operador debe señalar nuevamente la continuación. Esto se deberá hacer para todas y cada una de las líneas o segmentos que componen el mapa.
 Para los sistemas semiautomáticos, han aparecido algunos "redactores" de vectores que
 han permitido reducir en 1.5 a 2 veces las horas-hombre dedicadas a la digitalización. En los sistemas automáticos, el programa sólo puede reconocer un número limitado de
 elementos cartográficos. Posteriormente, el analista tiene que corregir los errores que se generaron y completar la tarea inconclusa.
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 Los elementos poligonales separados con rasgos de color, como los cuerpos de agua; lineales, como los contornos; o puntuales, como los puentes, pueden ser extraídos más fácilmente del mapa ráster, porque los rasgos son representados usualmente por símbolos o áreas homogéneas con patrones de plantillas físicamente aislados de otros rasgos en el mapa o en capas separadas [Levachkine 20006].
 La extracción de rasgos lineales y de texto, es realizada normalmente en forma manual
 por varias razones. Con frecuencia aparecen varios tipos de rasgos lineales dentro de un plano de un color, que se tocan, se cruzan o se traslapan. Aunque los segmentos de rasgos lineales pueden ser detectados y vectorizados por procesos automatizados, se utilizan frecuentemente métodos manuales para identificar y atribuir un tipo particular de rasgo lineal, o para ligar segmentos individuales de un rasgo lineal dentro de una entidad continua (por ejemplo, una tubería que va por debajo de una carretera).
 Los sistemas de reconocimiento de caracteres disponibles comercialmente no están
 diseñados para enfrentarse con las condiciones del texto que aparece en los mapas. La mayoría de los métodos de reconocimiento de caracteres requieren la definición manual de las zonas de texto, y su funcionamiento depende de que tengan líneas rectas y horizontales (o no) dentro de cada zona.
 Muchas etiquetas de los mapas consisten de sólo unos cuantos caracteres, por lo que es
 difícil distinguirlos de otros elementos. Aún es más difícil establecer su orientación y agruparlos en palabras y etiquetas. Las etiquetas de texto para algunos rasgos naturales (ríos, cadenas montañosas) y para algunos rasgos lineales (vías férreas, canales), pueden estar orientadas en cualquier ángulo y con una alineación curvada. Los caracteres pueden tocar y cruzar a otros rasgos del mapa. Los nombres de lugares pueden estar subrayados y en una variedad y combinaciones de estilos.
 El problema general de la discriminación texto-gráfico ha recibido mucha atención en la
 literatura, debido a la diferente forma en que son procesados. La distribución espacial de los componentes y sus tamaños, pueden ser medidos de varias formas, para lograr una clasificación exitosa. Las dificultades empiezan cuando existe texto mezclado con los componentes gráficos o texto tocando gráficos. El primero es resuelto frecuentemente si se proporciona una heurística para el tamaño de los componentes, o se construyen cadenas de caracteres, etc. El segundo es un problema de mayor dificultad.
 Los enfoques más promisorios para la separación de los textos de los gráficos, incluyen
 un análisis detallado de los trazos y componentes que componen los caracteres. Los principios de creación son usados frecuentemente junto con características tales como el espesor de las líneas, para discriminar entre el gráfico y los componentes del texto y así poder reconstruir la región de intersección que le subyace [Doermann 19977].
 A pesar de los algoritmos de reconocimiento de símbolos gráficos existentes, no se ha
 encontrado el reporte de un proyecto de investigación para detectar todas las clases de gráficos en un algoritmo genérico unificado. Hasta ahora, cada clase de elemento gráfico
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 requiere un algoritmo de detección particular. Más aún, en el proceso de detección de cada clase de gráfico, casi todos los métodos agrupan a la vez a todos los componentes que potencialmente lo constituyen, mientras que los atributos gráficos son determinados después. Este procedimiento de búsqueda "a ciegas", normalmente introduce inexactitudes en el agrupamiento de los componentes de los símbolos gráficos, las que al final provoca inexactitudes en su reconocimiento.
 Un enfoque más flexible y adaptable consiste en revisar constantemente las reglas de
 sintaxis y actualizar los parámetros de los rasgos mientras se agrupan los componentes [Wenyin 19978].
 A fin de permitir la recuperación de imágenes de mapas utilizando el contexto, estos
 deberán ser interpretados, hasta cierto grado, antes de ser agregados a la base de datos. Este proceso consiste en la conversión de la imagen desde una representación física a una representación lógica. Es deseable que la representación lógica preserve en la imagen del mapa la información espacial inherente, esto es, la relación espacial entre los elementos encontrados en la imagen.
 Se hace referencia como información contextual, a la información relativa a los
 elementos encontrados en la imagen y a la información concerniente a la relación espacial entre estos elementos como información espacial [Samet et al. 19969]. El proceso de convertir una imagen de mapa desde su representación física a su representación lógica, es el objetivo de la interpretación de los mapas. Este tema ha sido estudiado tanto en el contexto del proceso de conversión de datos en el campo de investigación de los SIG, como en el contexto de análisis de documentos en la investigación dentro de las ciencias de la computación.
 La conversión de la información gráfica en papel a datos "inteligentes" para la
 computadora, ha sido un tópico de investigación intensiva en la última década. El reconocimiento de símbolos está en el corazón de la mayoría de los sistemas de reconocimiento de símbolos gráficos que han sido desarrollados o propuestos y se espera la aparición de nuevos enfoques para mejorar estas técnicas.
 El diccionario de Oxford "Advanced Learner" define la palabra 'símbolo' como
 "imagen, objeto, etc. que sugiere o se refiere a algo más; emblema, marca o signo con un significado particular, por ejemplo los signos más o menos en matemáticas, marcas de puntuación, notación musical, etc.". En el campo del análisis de documentos, sin embargo, la palabra símbolo ha sido también usada frecuentemente para los caracteres alfanuméricos. Con el objeto de distinguir el reconocimiento de los símbolos del reconocimiento de los caracteres, se usa el término 'reconocimiento de símbolos gráficos' [Chhabra 199710].
 El propósito de un proyecto para el procesado de planos cartográficos, ha de consistir en
 proporcionar una interpretación totalmente automática con llamadas al operador, sólo cuando el programa detecte casos sospechosos. Las principales dificultades de esta tarea son debidas a la densidad del mapa y a la variedad de leyendas. Se puede adoptar la
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 estrategia de "pelar la cebolla", donde se eliminan del mapa las capas ya identificadas para facilitar la interpretación de las capas restantes quizás más complejas.
 Para realizar este tipo de proyecto, es recomendable desarrollar un sistema de bajo costo
 con poca intervención manual. No se considera económicamente viable la vectorización interactiva o la interpretación automática, con una verificación humana exhaustiva. Por otro lado, un sistema completamente automático libre de errores no parece ser realista [Schavemaker 199711].
 Como una comparación con trabajos previos en mapas catastrales o de servicio público,
 las dos características principales de los mapas cartográficos son: por un lado, la variedad de las leyendas y la densidad de los elementos, por otro lado, la fuerte normalización de la representación, requerida precisamente por la densidad y la variedad. Debido a la normalización cartográfica, la interpretación sería una tarea más bien fácil si cada capa estuviera aislada, pero se pueden encontrar hasta 10 capas con distinta simbología, mezcladas en el original. Así, la principal dificultad de la interpretación se debe a la confusión entre los diferentes elementos que tienen aproximadamente la misma forma, y más aún, cuando los elementos están traslapados. Algunos ejemplos de estos casos son:
 - Los caracteres "I" y "1" de algunos tipos delgados son casi idénticos a trazos de redes
 (hidrográficos, caminos, etc.); los caracteres "I", "1", "L" de tipos delgados son idénticos a construcciones simples.
 - los caminos están traslapados con cadenas de caracteres, redes eléctricas, elementos
 geodésicos, puntos de elevación, etc. - en las zonas urbanas, las construcciones están cerca y paralelas unas a otras; lo cual
 crea áreas pequeñas locales que parecen caminos [Deseilligny et al. 199712]. La investigación enfocada a la interpretación de los planos cartográficos, tiene todavía
 varios campos que tratar, dentro de los que destaca la segmentación y la identificación de la capa de caracteres.
 En este trabajo de tesis, se aborda únicamente el tratamiento de la capa de caracteres
 durante la interpretación de los planos cartográficos en forma automática, mediante técnicas del procesamiento de imágenes digitales y de la inteligencia artificial, es decir, se realiza la búsqueda de la capa de caracteres (leyendas y números) en los mapas temáticos. Posteriormente se procede a su identificación.
 Para el reconocimiento de los caracteres se entrenarán un grupo de RNA. Una vez
 identificados se procede a concatenar los caracteres vecinos para formar palabras, las que podrán estar incompletas o con letras mal interpretadas. Estas palabras se verifican con diccionarios toponímicos relacionados con el tema.
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 2.2 Enfoques generales Actualmente, varios países están creando sus SIG. Una estrategia seguida es la de que a
 los datos nuevos, se les está agregando los datos adquiridos en el pasado presentes en las cartas geográficas impresas en sustratos de papel. Parte de este trabajo de conversión se ha estado realizando en forma manual. Para auxiliar en esta tediosa labor, se han estado desarrollando algoritmos para automatizarla.
 La Oficina Federal de Topografía de Suiza está llevando a cabo el proyecto
 "VECTOR25", donde utilizan el software "KaMu" para la extracción de rasgos poligonales y símbolos arbóreos, y "AutoVec", para la vectorización automática de las construcciones. Los símbolos arbóreos están combinados con las áreas arbóreas y son almacenados como vectores de datos (software "OBEX de L+T") [Steffen 199713].
 El proyecto Holandés "TopSpin-PNEM", Knowledge-based conversion of utility maps,
 tiene como objetivo implementar un sistema de conversión semiautomático de mapas de servicios públicos, mediante algoritmos de clasificación basados en RNA o técnicas estadísticas de reconocimiento de patrones. Usan descriptores de las características de las primitivas gráficas representadas como vectores [Schavemaker 199711].
 El Instituto de Tecnología de Israel, desarrolla el Sistema para el Entendimiento de
 Gráficos de Computadora "MDSU", adaptando un algoritmo para el reconocimiento genérico de gráficos de manera integrada, que reconoce líneas rectas y curvas, sólidas y rayadas, así como texto orientado en forma horizontal o vertical [Wenyin 19978].
 El Instituto Nacional de Geografía de Francia, lleva a cabo un proyecto para la
 interpretación de mapas topográficos que proporciona una interpretación automática total, con llamadas al operador sólo en los casos dudosos que detecte el programa. Actualmente, está produciendo una base de datos de vectores de atributos topográficos llamada "BD-Topo", que cubrirá todo el territorio francés con un metro de precisión geométrica absoluta y una precisión semántica, ligeramente mejor que la de los mapas topográficos de 1:25,000. El proceso actual consiste esencialmente en una interpretación manual de imágenes aéreas y no será terminado antes del año 2015 [Deseilligny et al. 199712].
 El Instituto Brasileño de Geografía y Estadística, está interesado en el reconocimiento
 de mapas como apoyo a la clasificación de imágenes de percepción remota en Brasil, mediante la segmentación de mapas temáticos usando atributos de color y espaciales para la delimitación de las áreas texturizadas en color [Silva 19972].
 En México, el INEGI está proponiendo las Bases para la Cartografía, ya que: "El
 Instituto Nacional de Estadística, Geografía e Informática (INEGI) es el organismo que tiene la responsabilidad de integrar los Sistemas de Información Estadística y Geográfica de México, además de promover y orientar el desarrollo informático en el país" [INEGI 200014]. Otras dependencias como el IFE (Instituto Federal Electoral), la CFE (Comisión
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 Federal de Electricidad), PEMEX (PEtróleos MEXicanos), etc., realizan sus propios levantamientos, debido a que el INEGI actualiza sus mapas cada cinco años y están disponibles con un retraso de hasta ocho años. Estos levantamientos son realizados en planos y posteriormente digitalizados a mano alzada para su incorporación a un SIG.
 El Centro de Investigación en Computación, del Instituto Politécnico Nacional de
 México, está desarrollando una tecnología compleja para la digitalización automatizada de mapas ráster, donde se consideran en detalle las tres etapas que intervienen en una conversión automática completa: preprocesamiento, procesamiento y posprocesamiento [Levachkine 200015].
 La importancia económica que tiene la conversión cartográfica automática, provoca que
 muchos de los enfoques relacionados al tema sean comercializables, por cuya razón no son publicados [Nagy 199716]. Hasta el momento, los trabajos publicados relacionados con el análisis de los mapas cartográficos pueden agruparse de la siguiente manera.
 - Según las herramientas de interpretación usadas: la morfología matemática direccional
 [Luo 199717], la extracción de líneas rayadas [Dori et al. 199618], los procesos de vectorización [Doermann 19977], etc.
 - Sistemas para la segmentación de los mapas según el color [Silva 19972]. - Sistemas para la extracción de símbolos [Chhabra 199710] y cadenas de caracteres
 [Luo et al. 199717] mediante el pareo de patrones y procesos de clasificación. - Sistemas para la extracción de redes [Nishijima et al. 199519] y líneas de contorno
 [Dupont et al. 199720]. - El uso de redes semánticas de información para dirigir la interpretación del mapa
 [Myers et al. 19954], o modelos orientados a objetos con capacidad de aprendizaje mediante sistemas interactivos [Wu et al. 199521].
 - Plataformas de vectorización de mapas que se presentan como (semi-) automáticos
 [Ablameyko 199422], - Estructuras piramidales recursivas [Alexandrov 199323], y otros.
 2.3 Resumen
 De lo publicado por los distintos autores hasta la fecha, observamos lo siguiente: Myers et al. [Myers et al. 19954], proponen un enfoque basado el conocimiento
 contextual al verificar la extracción automatizada de textos y de componentes de mapas ráster. Consideran que es más fácil de detectar un elemento, si se sabe con cierta certeza lo
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 que se está buscando; se auxilian de un diccionario geográfico. Su enfoque no es independiente de la escala y tiene dificultades con las etiquetas de texto corto.
 Doermann [Doermann 19977] en su Introducción a la vectorización y segmentación,
 trata la segmentación como un proceso que separa los componentes gráficos en sus primitivas gráficas básicas. Enfatiza el uso de los principios de generación del mapa, junto con características tales como el espesor de la línea para discriminar entre los gráficos y los componentes del texto, posteriormente reconstruye la región que le subyace. Indica la gran dificultad que existe para extraer el texto que hace contacto con gráficos.
 Wenyin et al. [Wenyin 19978], en su Generalidad en los algoritmos de reconocimiento
 de gráficos, definen dos clases de cajas: la caja que contiene un carácter y la caja de textos, que es una cadena de cajas de caracteres. Se basa en el paradigma de "formula una hipótesis y después pruébala". Para evaluar el desempeño de los algoritmos de segmentación, proponen un algoritmo con una métrica objetiva, comprensible, e independiente de la complejidad del rendimiento de los algoritmos de separación de gráficos/texto (segmentación de texto).
 Luo et al. [Luo 199717] utilizan operaciones morfológicas direccionales para separar los
 caracteres que se encuentran junto con las líneas, tanto en los mapas como en los gráficos. Para extraer el texto de los mapas que contienen solamente líneas y texto, borran el texto, completan las líneas sobrantes y restan esta última de la original.
 Vialard [Vialard 199725] propone una representación "continua", de los caracteres
 capturados mediante trayectorias Euclidianas. Éstas permiten aplicar con buenos resultados las transformaciones geométricas analíticas en contornos discretos.
 Para el reconocimiento de símbolos gráficos, Chhabra [Chhabra 199710] hace una
 revisión del estado del arte y evoca algunas publicaciones abiertas que necesitan mayor investigación en el reconocimiento de símbolos gráficos.
 Kwanyong et al. [Kwanyong 199728] analizan los caracteres manuscritos entre líneas
 rectas con los que se llenan los formatos preimpresos. Para ello utilizan, entre otras herramientas, los reconocedores basados en el perceptrón multicapa.
 Deseilligny et al. [Deseilligny et al. 199712] proponen una estrategia denominada "pelar
 la cebolla", al quitar los elementos reconocidos en el mapa (mediante un "borrado no a ciegas"). Reconoce las cadenas, descomponiéndolas en tres niveles de conocimiento: semiológico, sintáctico y semántico, pero muchos de sus problemas están sin resolver, además de que la tasa de error aún es del 5%.
 Dupont et al. [Dupont et al. 199720] manejan la extracción de las líneas de contorno a
 partir de una imagen RGB, etiquetan cada píxel con un número que corresponde a uno de los colores puros presentes en el mapa, después los reagrupan.
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 Frischknecht et al. [Frischknecht et al. 199729] tienen como objetivo obtener mediante un proceso automatizado de mapas topográficos, información múltiple y objetos estructurados. Utiliza una biblioteca de plantillas para identificar los caracteres, las cuales gira de –90º a +90º con incrementos de 2º. Realiza escalamiento para los elementos de distinto tamaño al de las plantillas originales. Obtiene resultados válidos que van desde 88.5% a 96.4%.
 Silva [Silva 19972] extrae la información de uso de suelo de los mapas temáticos en
 colores, separa las capas de colores del mapa ráster y binariza a cada una de ellas. Utiliza el modelo de color HSI (Hue, Saturation, Intensity) para extraer los rasgos poligonales de los mapas de color.
 En los mapas de servicio público, Schavemaker [Schavemaker 199711] desarrolla y
 aplica detectores simples para cada figura del mapa, con la ayuda de varias técnicas de clasificación muy conocidas como las RNA o las técnicas estadísticas de reconocimiento de patrones.
 Para detectar los nombres de las calles y asociarlos a las líneas correspondientes, Nagy
 et al. [Nagy et al. 199716] realizan una separación en subcapas de la capa negra (cuentan con cuatro capas de colores, cada una contiene distintas subcapas), e inician una clasificación basada en el análisis de los componentes conexos. Se basa en un conjunto de reglas parametrizadas. Incluye en su sistema una etapa con reconocimiento óptico de caracteres (OCR). El sistema actual reduce solamente el 30% del tiempo del operador.
 Durante la restauración y la segmentación de las imágenes de los mapas, Li [Li 200030]
 se basa en un criterio de optimización popular, que no es más que el principio probabilístico de máximos a posteriori (MAP) y los campos aleatorios de Markov (MRF).
 Al hacer la caracterización de las aristas presentes en una imagen digital, Wong et al.
 [Wong et al. 200031] entrenan una RNA basada en el modelo, pero les piden a los usuarios humanos, a diferencia de los métodos tradicionales, que seleccionen lo que consideren como las características más significativas en la imagen.
 Otro uso de las redes neuronales artificiales lo proponen Rajpal et al. [Rajpal et al.
 199932] para el reconocimiento de las figuras planas parcialmente ocultas. Para una digitalización automática completa, Levachkine [Levachkine 200015] presenta
 una tecnología en la que considera en detalle los tres procesos fundamentales de la conversión de mapas ráster de cartografía. Ofrece un análisis profundo de todas las etapas por las que pasa un mapa ráster para ser digitalizado en forma automática y ofrece un ejemplo para el reconocimiento de patrones mediante correlación, extracción del esqueleto y una red neuronal de propagación de onda.
 Cordella et al. [Cordella et al. 200033] se preguntan si el reconocimiento de símbolos en
 los documentos es una colección de técnicas y presentan los métodos más comúnmente
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 usados en las fases de representación, descripción y clasificación, junto con las estrategias de reconocimiento principales. Agrupan los documentos que contienen símbolos en tres conjuntos: dibujos técnicos, mapas y otros. Indican que la interpretación de una imagen pasa por tres fases principales: representación, descripción y clasificación. Definen una estrategia simple, que puede ser llevada a cabo bien de arriba hacia abajo "top-down" o del fondo hacia el tope "bottom-up", que consiste de preprocesamiento del documento, búsqueda de los símbolos, caracterización y clasificación.
 Para el reconocimiento de símbolos y caracteres en los dibujos de ingeniería de France Télécom, Adam et al. [Adam et al. 200034] utilizan la transformada de Fourier-Mellin. Describen el proceso de conversión en cinco pasos: barrido, posprocesamiento, segmentación, interpretación y corrección. Analiza las técnicas utilizadas y las clasifican en tres: segmentación, reconocimiento y construcción de la cadena. Para formar las palabras requieren de heurística con el fin de detectar posibles rupturas en las cadenas.
 Hase et al. [Hase et al. 200142] explican el preprocesamiento que realizan sobre los documentos de color para extraer las cadenas de caracteres. Describen un algoritmo para segmentar la imagen de color y otros dos para extraer las cadenas que denominan "disminución por multi escenas" (multi-stage relaxation). No utilizan ninguna técnica de reconocimiento de caracteres, porque dicen que es un preprocesado. Además, indican que las técnicas ordinarias para el reconocimiento de caracteres, no sirven para caracteres que se encuentran girados, modificados, o que estén en contacto.
 Basándonos en lo que se ha publicado en la literatura y en Internet, se puede considerar
 que todavía queda mucho por investigar en la localización, recuperación e identificación de la capa de los caracteres alfanuméricos de los planos temáticos, dentro de los que destacan los cartográficos por su importancia y complejidad.
 En el siguiente capítulo se presentan los fundamentos que han servido como base para
 el desarrollo de las herramientas utilizadas en nuestro trabajo para la segmentación, extracción e identificación de la capa de caracteres alfanuméricos, presente en los mapas cartográficos de color digitalizados.

Page 31
                        
                        

xix
 CAPÍTULO 3.FUNDAMENTOS
 DE BASE
 .

Page 32
                        
                        

xx
 Capítulo 3. FUNDAMENTOS DE BASE
 Buscando las palabras se encuentran las ideas. Joubert
 En este capítulo se describen los métodos y algoritmos que se emplearon para lograr el
 sistema propuesto. Se incluye la definición de los conceptos básicos e históricos del tratamiento de imágenes digitales, para la mejor comprensión posterior de la metodología seguida. 3.1 Introducción
 El tratamiento de una imagen para el reconocimiento de los patrones que contiene, se basa en los mapas temáticos de color usados en la representación cartográfica, capturados por barrido, para aplicárseles los algoritmos de segmentación basados en el color. En la Figura 3.1 se muestra una parte de este tipo de mapas.
 Figura 3.1. MAPA CARTOGRÁFICO. Parte de un mapa temático de la República Mexicana.
 De estos mapas se extraen e identifican los rasgos que pertenecen a las cadenas de caracteres alfanuméricos contenidos en la imagen, los cuales aparecen con cualquier inclinación y en contacto o traslapándose con otros tipos de rasgo del mapa. Estos
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 caracteres serán identificados mediante RNA. Ejemplos de las cadenas de caracteres encontradas en el mapa se muestran en la Figura 3.2.
 Figura 3.2. CARACTERES ALFANUMÉRICOS. La palabra Mexicali como identificador de una ciudad y Moctezuma como identificador de un río.
 Los caracteres no siempre aparecieron en forma legible, sino en ocasiones estuvieron traslapados con otros elementos gráficos. Así, las palabras encontradas estuvieron representadas como una cadena incompleta o con caracteres cambiados, e inclusive con letras de más. Esto hizo necesario un posprocesamiento basado en enfoques lo suficientemente robustos para el manejo de las cadenas de caracteres que incluyó, por ejemplo, el uso de diccionarios toponímicos. Los análisis hechos se detallan a continuación.
 3.2 Definición y conceptos básicos
 En esta sección se describen los conceptos básicos sobre las imágenes digitales, los operadores de gradiente, la morfología matemática y la inteligencia artificial, ésta última referida fundamentalmente a la RNA. 3.2.1 Imagen digital
 Definición 1: Sea I una imagen digital y f(x, y, c) la función que representa los puntos
 discretos que la conforman, donde x e y son las coordenadas espaciales y c un grupo de tres valores básicos de un modelo de color.
 Los valores de f dependen de la paleta de color utilizada por el sistema. Se manejan dos
 tipos de rangos: el de los valores normalizados en el rango 0 ≤ f ≤ 1, y el de los no normalizados, que utiliza un byte para representarlos en el rango 0 ≤ f ≤ 255. Cada valor de f, con la combinación de sus tres colores básicos o primarios, es conocido como un píxel de color.
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 Dentro de los modelos de colores destacan los siguientes:
 ♦ RGB - de Red (rojo), Green (verde) y Blue (azul). Estos colores son definidos como los
 colores primarios de la mezcla aditiva, los que en conjunto, en proporciones adecuadas, generan el color blanco. Es la representación más usada.
 ♦ CMY - de Cyan (ciano), Magenta (magenta) y Yellow (amarillo). Estos colores son definidos como los colores primarios de la mezcla sustractiva. La sustracción de estos tres colores básicos del blanco da lugar a la ausencia de color, que constituye el negro. Es el modelo de color utilizado por las impresoras y fotocopiadoras de color.
 ♦ YIQ - de luminancia (Y), tono o fase (I) y saturación o cuadratura (Q). Modelo de color estándar de las emisiones de televisión en colores en el sistema NTSC (National Television System Committee).
 ♦ HSI - de Hue (matiz), Saturation (Saturación) e Intensity (intensidad). En este modelo el tono y la saturación componen la información de color, totalmente separada de la información de luminancia dada por la intensidad I.
 ♦ HSV - de Hue (matiz), Saturation (Saturación) y Value (valor); este modelo es una variante del anterior.
 Para almacenar y procesar la imagen digital en la memoria de la computadora, se puede
 utilizar cualquiera de los tipos de representación que se mencionan a continuación, de acuerdo a las características y tipo de cada imagen.
 Imágenes indexadas - Estas imágenes son representadas mediante dos matrices: una matriz m x n conocida como la matriz de imagen y una matriz l x 3 conocida como mapa del color. Cada valor de la matriz de imagen apunta al renglón que le corresponde en la matriz del mapa de color, donde se encuentran los tres valores de RGB con que se representa el píxel particular. Imágenes de intensidad - En este caso las imágenes se representan en tonos de gris. Los valores son almacenados en una matriz m x n; cada uno de sus valores define un píxel que puede mostrar cualquier intensidad entre el negro y el blanco, pasando por los tonos de gris. Aquí, las 3 componentes de la matriz lx3 son siempre iguales. Imágenes binarias - Este es el tipo de representación más simple y más limitado. La matriz m x n de la imagen está integrada sólo por los valores 0 y 1, que representan por convención los niveles negro y blanco, respectivamente. Imágenes RGB - Representa las imágenes de color. En ellas se utiliza un arreglo multidimensional de m x n x 3, en donde cada uno de los tres colores primarios es representado por una matriz m x n.
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 Un ejemplo de la representación RGB con los valores correspondientes a cada color se puede ver en la Figura 3.3, donde se representa un número tres obtenido de la imagen del mapa de la República Mexicana.
 184 175 99 67 123 197185 78 132 169 96 113200 169 208 219 163 83190 207 158 117 74 147191 190 161 71 65 186182 198 190 191 101 14295 130 205 200 117 121
 175 61 100 111 86 190Valores correspondientes al Rojo
 198 190 114 81 136 203190 81 136 182 107 115205 170 212 234 178 84204 214 170 141 93 148206 202 176 97 87 187191 211 207 215 120 141104 144 224 223 134 122188 79 123 134 103 197
 Valores correspondientes al Verde
 175 169 95 64 119 191170 64 121 164 90 102183 154 195 215 159 68179 196 150 117 71 130183 182 155 72 64 169172 193 188 193 98 123
 87 127 205 203 115 104170 63 105 116 85 179
 Valores correspondientes al Azul
 Figura 3.3. IMAGEN EN COLORES EN EL MODELO RGB. Valores en el rango [0, 255] correspondientes a cada color en el modelo RGB. Las negritas marcan los pixeles que aportan al número "3".
 Los formatos de los archivos gráficos permiten el uso de las imágenes por diferentes aplicaciones en diversos sistemas. Dentro de estos formatos destacan: BMP - Microsoft Windows BitMaP. HDF - Hierarchical Data Format. JPEG - Joint Photographic Experts Group. PCX - Windows Paintbrush. TIFF - Tagged Image File Format. XWD - X Windows Dump.
 En este trabajo, la imagen en colores se transforma a Imagen de Intensidad al convertir
 el modelo RGB a modelo YIQ del cual se selecciona la luminancia (Y) que no es más que una imagen en escala de grises. En el apéndice A-1 se pueden ver las fórmulas que se emplean para convertir de un modelo a otro.
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 Una vez convertida la imagen de color a escala de grises, ésta puede ser convertida a una imagen binaria mediante técnicas de umbralizado. A los valores de la matriz que sean mayores o iguales a un valor de umbral determinado, se les asigna un 1 (blanco) y a los demás un 0 (negro), o viceversa.
 Al ser convertida la imagen de color a imágenes en niveles de gris o binarias, se les puede aplicar, entre otros, una gran variedad de operadores de gradiente y morfológicos para resaltar los rasgos de interés. 3.2.2 Operadores de gradiente
 Los operadores de gradiente, basados en las diferencias parciales de una función,
 cuando son aplicadas a una imagen digital producen el efecto contrario al que produce el promediado de los pixeles. Los operadores de gradiente sirven para aumentar la nitidez de la imagen, para detectar la dirección de máxima variación de f en x e y, o para detectar los bordes presentes en la imagen donde esta variación sea mayor.
 El gradiente para la función f(x, y) está dado teóricamente por:
 ∂∂∂∂
 =
 =∇
 yfxf
 G
 G
 Y
 X
 f (3.1)
 Esta expresión se puede simplificar a:
 ∇f ≈ |Gx| + |Gy| (3.2)
 Una manera muy simple de obtener de forma aproximada el diferencial en una imagen discreta, se consigue mediante el valor absoluto de la diferencia del valor de un píxel y el valor del píxel vecino (ya sea superior/inferior, derecha/izquierda o diagonales). Esta resta se realiza normalmente con los pixeles de una máscara de 2 x 2, donde se involucran 4 pixeles, o con los pixeles de una máscara de 3 x 3, donde se involucran nueve pixeles.
 En este caso los índices de los pixeles se representan como: pi-1,j-1 pi-1,j pi-1,j+1 pi,j-1 pi,j pi,j+1 pi+1,j-1 pi+1,j pi+1,j+1 Sobre esta base los gradientes pueden aproximarse a:
 ∇f = |pi,j - pi+1,j+1| + |pi,j+1 - pi+1,j| (3.3)
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 ∇f = |(pi+1,j-1 + pi+1,j + pi+1,j+1) - (pi-1,j-1 + pi-1,j + pi-1,j+1)| + |(pi-1,j+1 + pi,j+1 + pi+1,j+1) - (pi-1,j-1 + pi,j-1 + pi+1,j-1)| (3.4) ∇f = |(pi+1,j-1 + 2*pi+1,j + pi+1,j+1) - (pi-1,j-1 +2* pi-1,j + pi-1,j+1)| + |(pi-1,j+1 + 2*pi,j+1 + pi+1,j+1) - (pi-1,j-1 + 2*pi,j-1 + pi+1,j-1)| (3.5)
 Las matrices formadas con los coeficientes de estas ecuaciones, son conocidas como los operadores de Roberts (3.3), Prewitt (3.4), y Sobel (3.5), los cuales están representados en la Figura 3.4.
 1 0 0 10 -1 -1 0
 Roberts (a)
 -1 -1 -1 -1 0 10 0 0 -1 0 11 1 1 -1 0 1
 Prewitt (b)
 -1 -2 -1 -1 0 10 0 0 -2 0 21 2 1 -1 0 1
 Sobel (c)
 Figura 3.4. OPERADORES DE GRADIENTE. (a) Roberts, (b) Prewitt, (c) Sobel. Otro aspecto importante en el manejo de los pixeles es la vecindad, definida con los
 elementos que se hallan alrededor de un punto discreto (píxel). En las imágenes de luminancia o binarias, los métodos de gradiente son útiles para
 localizar puntos de interés, bordes, etc. Para realizar operaciones sobre estas imágenes, se cuenta con operadores basados en la morfología matemática.
 3.2.3 Operadores morfológicos
 Una herramienta de gran utilidad en el procesamiento digital de imágenes lo constituye
 la morfología matemática [González 199635], basada en la teoría de conjuntos en el espacio n-dimensional entero Zn, donde cada elemento es una tupla con componentes (x1, x2, ..., xn). Para Z2 se destacan las operaciones morfológicas siguientes: traslación, reflexión, complemento, diferencia, dilatación, erosión, apertura y cierre. En el Apéndice A-1 se incluye una recopilación de las expresiones matemáticas relacionadas con estos operadores.
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 Mediante el uso de detectores de borde y en general de múltiples operaciones morfológicas, se pueden aislar grupos de pixeles que posean características muy similares. Una vez aislados se pueden aplicar técnicas de reconocimiento de patrones basadas en la delimitación espacial tomando como base el color. Cada elemento está formado por pixeles con valores similares dentro de cada una de las tres capas de color, con cierta afinidad con las otras dos capas de diferente color. El análisis de esta cualidad común es de gran utilidad para diferenciarlos de los vecinos que lo rodean, ya que estos pueden "pertenecer" a un elemento en una capa y ser eliminados al considerar las otras capas independientemente o en combinación.
 3.2.4 Inteligencia artificial
 "La Inteligencia Artificial (IA), se define como la ciencia que trata de la comprensión
 de la inteligencia y del diseño de máquinas inteligentes, es decir, el estudio y la simulación de las actividades intelectuales del hombre" [Sánchez 199036]. La historia inicial de la IA transcurrió durante cuatro décadas en las que tuvieron lugar los siguientes acontecimientos: 1950, creación de las RNA; 1960, desarrollo de la búsqueda heurística; 1970 formación de los sistemas expertos; 1980 introducción de las máquinas de aprendizaje.
 En los últimos años han surgido nuevas líneas dentro de la investigación especializada
 que han hecho énfasis en los sistemas basados en el conocimiento: diseños basados en el conocimiento, sistemas multiagentes, aprendizaje por computadora, interfaces inteligentes, visión por computadora, razonamiento basado en casos, interfaces icónicas, validación y verificación de sistemas expertos, razonamiento aproximado, minería de datos, entre otros.
 3.2.4.1 Redes Neuronales Artificiales
 El sistema nervioso de los seres superiores consta de una enorme cantidad de neuronas, conectada cada una de ellas con infinidad de neuronas vecinas. Mediante estas conexiones, se transmite en paralelo la información que se procesa [DARPA. 198838].
 Tomando como base esta característica del sistema nervioso, se pueden simular redes
 neuronales artificiales (RNA) con las interconexiones necesarias. La comunicación entre ellas depende de un valor aportado por cada conexión (Peso), el cual se ajusta durante la etapa de aprendizaje. En esta etapa se alimentan a la red los valores de entrenamiento y se comparan con los resultados esperados. Si existen diferencias mayores a las establecidas, se ajustan los pesos de cada conexión entre neuronas, hasta que entreguen el resultado dentro de un umbral preestablecido.
 Aunque la historia de las RNA data de inicios de los años 50's, se han desarrollado con
 mayor solidez desde principios de los 80's. En 1988 DARPA [DARPA 198838] emitió una lista de las aplicaciones de las RNA, realizadas hasta ese momento. Con ellas a partir de 1984 se crearon un "ecualizador de canal adaptable", un pequeño reconocedor de palabras, un monitor de procesos, un clasificador de sonar y un sistema de análisis de riesgo.
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 Para emplear una RNA, primeramente se debe de "entrenar" con un conjunto de datos
 iniciales denominados valores de entrenamiento, los cuales son alimentados junto con los resultados esperados y el umbral permitido. Durante el entrenamiento, se van modificando los pesos hasta que el resultado alcance el umbral establecido. Cada ciclo del proceso se denomina época (epoch) y sirven para medir su eficiencia. El método de entrenamiento más utilizado es el supervisado frente al no supervisado.
 Rumelhart, Hinton y Williams desarrollaron y popularizaron en 1986 un algoritmo de
 aprendizaje supervisado, al que llamaron "Backpropagation" (Retropropagación) o "de la regla delta generalizada" [Essenreiter 199637]. Se basa en minimizar, hasta un umbral, una función de costo obtenida del error promedio entre el resultado de la RNA y el esperado. Se ajustan los pesos que conectan las dos últimas capas, considerando los errores promedio. A continuación, se "regresa" a los anteriores pares de capas ocultas, mediante una delta, hasta llegar a las que conectan la capa de entrada con la primera capa oculta. El cálculo de las δ i para las capas, se muestra en el Apéndice A-2.
 Se puede utilizar el método del descenso del gradiente ji,w
 E∂∂
 − , para minimizar la
 función de costo, conduciéndola a un mínimo global. Así, los nuevos valores de los pesos en la época e+1 se obtienen de los pesos actuales, modificados por el valor de actualización del peso dados por la ecuación (3.6).
 wij(e+1) = wij(e) + ∆wi,j(e) (3.6)
 En la ecuación (3.6), ∆wi,j(e) es función del gradiente, al que se le aplica la razón de
 aprendizaje η como se indica en la expresión (3.7).
 ∆ wij = η [∑k δk wki] [ oi (1-oi)] aj (3.7) δ i = [∑k δk wki] [ oi (1-oi)] (3.8)
 Para el factor de aprendizaje η se recomiendan valores comprendidos en el rango 0.05< η <0.5 para evitar las oscilaciones. Como la convergencia puede ser lenta o la red puede quedar oscilando en cualquier mínimo local, se han propuesto modificaciones al método de "Retropropagación" con el fin de acelerar su convergencia, tales como:
 Término del momento (Momentum).
 Se agrega un factor α (0< α <1) a los pesos de la época anterior, para añadir "momento"
 (velocidad) a la convergencia. Los pesos para la época siguiente se calculan entonces con la siguiente fórmula:
 wij(e+1) = wij(e) + ∆wi,j(e) + α ∆wi,j(e-1) (3.9)
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 Debilitamiento de peso.
 Algunos pesos llegan a ser demasiados grandes de tal forma que ellos solos determinan
 el comportamiento de la red, por lo que se agrega un factor de debilitamiento γ (0< γ <1) para que su influencia sea menor. La expresión queda en este caso como:
 wij(e+1) = wij(e) + ∆wi,j(e) - γ ∆wi,j(e-1) (3.10)
 Aprendizaje en lote [Essenreiter 199639]. Se actualizan los pesos hasta que todas las muestras de aprendizaje le han sido
 presentadas, es decir, una actualización por cada época. Se suman las actualizaciones de los pesos, positivas y negativas, y se aplica la ecuación:
 wij(e+1) = wij(e) + ∑m∆wi,j(e) (3.11)
 RPROP Propagación elástica (Resilient). Riedmiller y Braun propusieron en 1993 este método que no utiliza el gradiente, sino
 sólo su signo. Se inicia con un valor pequeño y se le aplica un factor de 1.2 si el signo del gradiente actual es igual al anterior; si no, aplican un factor de 0.5. Esta actualización se suma si el gradiente es negativo; si no, se resta.
 Algoritmo para Sobre Iterar Muestras Inestables con Lento Aprendizaje (ASIMILA).
 Velázquez et al. [Velázquez 200040] proponen una mejora al método de
 Retropropagación, para sobreiterar las muestras que presentan lento aprendizaje en RNA con un gran número de neuronas. En el apéndice A-3 damos una explicación completa de esta nueva mejora que en esta tesis constituye una aportación.
 Al entrenar una RNA, es conveniente contar con una salida que "identifique" los
 elementos que no pertenecen al conjunto de los caracteres válidos. Se inicia proponiendo elementos seleccionados entre los datos que no son caracteres alfanuméricos y cuando una figura es identificada como "falsa positiva", ésta puede ser alimentada como muestra "no válida" en un reentrenamiento posterior.
 Una representación gráfica de una RNA multicapa y multineurona, junto con un
 ejemplo de dos capas con dos neuronas cada una y salida a través de "OR" exclusivo (XOR) son mostrados en la Figura 3.5.
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 Figura 3.5. RED NEURONAL. Ejemplo de red neuronal multicapas y una aplicación al "XOR". Después de 1,500 épocas, los pesos tienen los siguientes valores:
 P,1W = 5.8723 -3.9811 -3.9978 1,2W = -3.5796 7.7973 -8.0789 2.2459 -5.8565 -6.0065
 En el siguiente capítulo se describe la metodología empleada para extraer e identificar la
 capa de caracteres de un mapa temático, mediante los tres procesos ya mencionados que intervienen.
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 Capítulo 4. METODOLOGÍA PROPUESTA
 No hay viento favorable para el que no sabe a donde va. Séneca
 En este capítulo se describe la metodología propuesta para convertir las imágenes ráster
 a formato vectorial. Consta principalmente de 3 etapas: preprocesamiento, procesamiento y posprocesamiento. En el Diagrama 4.1, se muestra la interdependencia entre estas etapas.
 Imagen
 Obtención de bordes
 Segmentado
 símbolos y caracteres
 Objetos
 Reconocedor de caracteres
 Redes neuronales
 Plantillas
 Preprocesamiento
 Procesamiento
 Caracteres reconocidos
 Reconocedor de palabras Diccionario
 Capa de caracteres
 Posprocesamiento
 Datos
 Procesos
 Resultados
 Diagrama 4.1. Diagrama de flujo de las tres etapas del proceso.
 La imagen de color es segmentada durante el Preprocesamiento. De esta forma se pueden extraer la mayoría de los caracteres con distintos tamaños, tipos, inclinación y color que forman parte de ella. Se guardan los valores binarios con sus coordenadas. En esta etapa se proponen métodos novedosos de segmentación y umbralizado.
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 En la etapa de Procesamiento se identifican estos caracteres mediante RNA. El conjunto de RNA fue previamente diseñado y entrenado para reconocer cualquier tipo de carácter. Se propone una extensión sustancial al algoritmo de Retropropagación para acelerar el entrenamiento. También se propone el uso de caracteres "sintéticos" provenientes de un procesador de textos para entrenar las RNA y con ello mejorar el reconocimiento de los caracteres "reales" presentes de los mapas.
 En la etapa de Posprocesamiento se utilizan los caracteres identificados con sus
 correspondientes coordenadas, para formar cadenas con los vecinos. Las cadenas pueden estar incompletas o con caracteres mal identificados. Estas cadenas son validadas con la ayuda de diccionarios toponímicos preparados.
 Partimos de una imagen en colores de N x M pixeles en el modelo de color RGB.
 4.1 Preprocesamiento
 El objetivo de esta etapa es extraer los elementos que se encuentran en el mapa temático digitalizado, ya sea el original o una copia, a la que se le han identificado y extraído otras capas. Se deben aislar los rasgos que pertenezcan a los posibles caracteres alfanuméricos. Para lograr este objetivo se siguen los pasos siguientes:
 Se lee la imagen almacenada en el disco grabada en un archivo gráfico válido bajo el modelo de color RGB, introducido en el Capítulo 3. Se puede dividir en ventanas para trabajar en la memoria. Ejemplos de este tipo de ventanas se muestran en la Figura 4.1.
 (a) (b)
 Figura 4.1. VENTANA DE TRABAJO. Ventanas provenientes de dos mapas de la República Mexicana.
 La ventana se selecciona sobre la matriz de la imagen de izquierda a derecha y de arriba
 hacia abajo, hasta recorrer la imagen total. Se exige que existan traslapes entre las ventanas seleccionadas para identificar los elementos que eventualmente sean truncados por ellas. Los símbolos y caracteres que tocan la frontera se ignoran y se espera que aparezcan
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 completos en ventanas sucesivas. En el traslape se marcan los elementos que ya han sido identificados en ventanas anteriores, para evitar una doble selección.
 4.1.1 Segmentado de la imagen
 Los programas de esta etapa se desarrollaron en MATLAB por la facilidad que brinda
 en el manejo de las imágenes. La meta durante esta etapa consiste en obtener como objetos individuales la mayor cantidad de los elementos contenidos en el mapa.
 Cada elemento gráfico está compuesto por pixeles conectados, pero dispuestos en
 diferentes capas de color. En dependencia del color del componente y del ruido de digitalización, sus valores en cada capa serán diferentes a los valores de los pixeles que les rodean. Sin embargo, en algunos casos por la combinación de los colores, los pixeles de alguna capa puede mostrar continuidad.
 Los colores de los pixeles que componen los caracteres son diferentes, por lo que los
 pixeles pueden estar todos dispuestos en una sola capa (o plano) de color, o en dos, o inclusive en los tres. Ya que cada plano de color se encuentra separado del resto, podemos asumir que, en forma individual, se componen imágenes "en tonos de gris" (monocromáticas) que se pueden binarizar.
 Según el enfoque considerado aquí por nosotros, proponemos el uso de los tres colores
 básicos R, G y B independientemente, el promedio de R y G, de R y B y de G y B; el promedio de los tres colores y la conversión de la imagen total en colores a una imagen de luminancia (de niveles de gris) en el modelo YIQ. Cada "imagen" así obtenida, brinda una contribución a la representación en tonos de gris, la que mediante umbralado, se transforma en una imagen binaria.
 Un ejemplo del total de "imágenes en tonos de gris de cada ventana" que se considera M1 a M8, son las ocho mostradas en la Figura 4.2; las imágenes en los colores base R, G y B se muestran en la Figura 4.3. Las imágenes las formamos de la siguiente manera:
 Para poder resaltar el contraste de cada ventana, se obtienen dos imágenes más de cada una: la primera mediante el normalizado de los valores de la imagen original y la segunda mediante la ecualización del histograma, en la Figura 4.4 se muestra un ejemplo. La Figura 4.5 muestra las imágenes originales roja y en colores tanto normalizadas como ecualizadas.
 M1="R", M2="G", M3="B", M4=entero(("R"+"G")/2), M5=entero(("R"+"B")/2), M6=entero(("G"+"B")/2), M7=entero(("R"+"G"+"B")/3),
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 M8=Y(YIQ("RGB")).
 M1 (R) M2 (G) M3 (B) M4 (RG)
 M5 (RB) M6 (GB) M7 (RGB) M8 Y(RGB) Figura 4.2. IMÁGENES SIMPLES Y SUS COMBINACIONES. Grises obtenidos a partir de las imágenes monocromáticas en los colores base RGB; combinación de RG, RB y GB; el promedio de los tres valores RGB y la luminancia obtenida en el modelo de color YIQ.
 R G B Figura 4.3. SEPARACIÓN DE COLORES. Imágenes de los tres colores del modelo RGB, cada una mostrando sus contribuciones a los rasgos más sobresalientes.
 M1 Original M1 Normalizada M1 Ecualizada Figura 4.4. NORMALIZADO Y ECUALIZADO. Imagen M1 original del color básico R; M1 Normalizada y M1 Ecualizada.
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 R Original R Normalizada R Ecualizada
 Original Normalizada Ecualizada Figura 4.5. IMÁGENES NORMALIZADAS Y ECUALIZADAS. Imágenes originales Roja y en colores de la ventana, tanto normalizadas como ecualizadas.
 Para convertir la imagen de tonos de gris a binaria, se debe calcular un umbral que permita una binarización adecuada. Este cálculo es uno de los puntos críticos en el procesamiento de las imágenes en cuestión. El método propuesto es el siguiente: el operador de gradiente de Prewitt se ha modificado introduciéndole un peso de dos al valor situado en el centro de la máscara con la intención de acentuar los bordes, como se muestra en la Figura 4.6.
 -1 -1 -1 -1 0 10 2 0 -1 2 11 1 1 -1 0 1
 Figura 4.6. OPERADOR DE PREWITT MODIFICADO. Para el cálculo del umbral se modifica el operador de gradiente de Prewitt incrementando a dos el peso del valor centro de la máscara.
 Se aplica el operador de gradiente de Prewitt modificado para los ejes x e y, de tal
 manera que se obtengan dos matrices normalizadas que se suman y promedian para obtener el umbral de la ventana bajo estudio. Este umbral se puede obtener mediante el siguiente algoritmo.
 % Cálculo del Umbral función Umbr=Umbral(M) [n,m]=tamaño(M); % Obtención el orden de la matriz oper=[-1 -1 -1;0 2 0;1 1 1]/6; % Máscara de Prewitt modificada Mx=absoluto(correlación(oper',M)); % Matriz de correlación en x (traspuesta)
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 My=absoluto(correlación(oper,M)); % Matriz de correlación en y Ms=Mx+My; % Suma de las correlaciones en x y y Umbr=suma(Ms(2:n-1,2:m-1))/((n-2)*(m-2)); % Promedio de los elementos
 Con este umbral aplicado a las subimágenes de las ventanas, se obtienen las imágenes binarias. En la Figura 4.7 se muestra para la subimagen azul B (M3), tanto normalizada como ecualizada. Para las imágenes procesadas mediante la ecualización de su histograma, el umbral que se aplica deberá ser menor que el umbral obtenido con el algoritmo presentado, si se aplica en forma directa se obtiene una imagen completamente blanca. Se sugiere un cuarto del valor obtenido (encontrado de manera empírica), con el cual se pasan únicamente los rasgos más significativos en la ventana.
 B Binaria B Binaria normalizada B Binaria Ecualizada Figura 4.7. BINARIOS BASE. Binarios correspondientes al azul B (M3). Original, normalizada y ecualizada.
 Para cada uno de los pixeles de la máscara, se cuentan las ocurrencias que se generan en cada una de las imágenes binarias. La mayor representará como máximo 24 apariciones (8 imágenes x 3 colores). Con los pixeles que rebasan las 22 ocurrencias se obtiene la imagen binaria final mostrada en la Figura 4.8 (a). A partir de aquí, a todos los pixeles que están conectados en 8 vecinos se les asigna la misma etiqueta para agrupar los rasgos que conforman cada elemento.
 (a) (b) (c) Figura 4.8. PIXELES SELECCIONADOS. (a) Selección de los puntos que más ocurrencias acumularon; (b) . Agrupación de los puntos vecinos con mayor cercanía a cada punto seleccionado (c) Eliminación de los pixeles aislados.
 Con el fin de tomar en cuenta más pixeles cada elemento se dilata morfológicamente con un elemento de estructura cuadrado de 3x3. Con esto se anexan los pixeles del entorno
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 del mismo elemento que no habían sido contemplados por no estar originalmente conectados. Entonces se calcula el promedio y el rango en que se encuentran los pixeles seleccionados, de cada una de las ocho imágenes (M1 a M8). Con estos valores se obtiene un umbral local para obtener los pixeles que pertenecen al elemento, los cuales se seleccionan cuando la suma de los puntos correspondientes en las 8 imágenes es mayor que seis, este resultado se muestra en la Figura 4.8 (b).
 Cada elemento etiquetado que se obtiene de esta manera, es agregado a la plantilla base mediante un operador lógico "OR". Así, en una primera etapa se obtienen los rasgos más fuertes; finalmente, aplicando una limpieza morfológica se eliminan los pixeles que quedaron aislados de los elementos de interés, mostrados en la Figura 4.8 (c).
 Después de la dilatación morfológica hecha, se pueden formar rasgos que pertenezcan a otro elemento los que deben ser separados realizando una selección más minuciosa. Para ello se analiza cada píxel respecto a sus 8-vecinos y 16-vecinos y se rescatan e incorporan todos los pixeles que fueron omitidos en la selección. Con los valores de los colores RGB se analiza el parecido con el elemento o con el fondo. También se pueden eliminar los pixeles que no pertenecen a este elemento. El resultado de todo el proceso para la ventana ejemplo de la Figura 4.2, se muestra en la Figura 4.9.
 (a) (b) (c) Figura 4.9. VENTANA CON RASGOS DEPURADOS. Los rasgos que quedan después de realizar el análisis del color. (a) Ventana original, (b) Máscara con los rasgos y (c) Pixeles correspondientes a estos rasgos.
 (a) (b) Figura 4.10. RESIDUOS DE LA VENTANA. Ventana después de eliminar los rasgos seleccionados, (a) Método estricto, (b) Método suave.
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 Al rescatar o eliminar estos rasgos de la ventana original, obtenemos dos ventanas nuevas. La ventana de la Figura 4.10 (a) sirve para calcular la máscara binaria al repetir todo el proceso antes descrito, ya que a ésta se le aplicó un proceso "estricto" y han sido eliminados los pixeles vecinos que tenían un cierto "parecido" con los elementos seleccionados. La ventana de la Figura 4.10 (b) sirve para seleccionar y extraer los rasgos correspondientes, ya que contiene algunos pixeles que compartió con los rasgos previamente seleccionados, a ésta se le aplico un proceso "suave".
 Con estas ventanas se realiza nuevamente el proceso, pero ahora se seleccionan
 combinaciones para minimizar la presencia de cada uno de los colores base y así resaltar la mezcla de dos de ellos. La primera combinación será R y G, por lo que las combinaciones serán R, G, RG, RGB y Y(RGB), es decir la luminancia del modelo YIQ. La segunda estará formada por R, B, RB, RGB y Y(RGB), y por último, G, B, GB, RGB y Y(RGB). La Figura 4.11 muestra la imagen en niveles de gris de la imagen en color base rojo (a), después de haberse normalizado sus valores (b) y aplicársele la ecualización de su histograma.
 (a) (b) (c) Figura 4.11. COLOR BASE SECUNDARIO. Imagen en nivel de gris correspondiente al color base Rojo (a), su imagen normalizada (b) y su imagen ecualizada (c).
 Las imágenes binarias obtenidas de las combinaciones RG, RB y GB, son mostradas en la Figura 4.12. En la primera línea se encuentran (a) la imagen binaria de RG, (b) con la imagen normalizada y (c) la ecualizada, de los resultados que se obtienen en cada una de las etapas descritas anteriormente. La segunda línea de imágenes contempla las de RB y la tercera las de GB. Como puede verse, ahora los rasgos que antes no aparecían, son mostrados como los elementos más fuertes, los que pueden ser seleccionados y extraídos más fácilmente. Estos son mostrados en la Figura 4.13, donde (a) contiene los rasgos obtenidos con la combinación RG, (b) los obtenidos con la de RB y (c) los obtenidos con la de GB.
 En la Figura 4.14 (a), (b) y (c), se muestran los rasgos en colores obtenidos al aplicar a la ventana de color original la máscara con los rasgos presentados en la Figura 4.13. Por último, la Figura 4.14 (d) muestra el conjunto de rasgos obtenidos a lo largo de todo el proceso para esta ventana.
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 (a) (b) (c)
 (a) (b) (c)
 (a) (b) (c) Figura 4.12. IMÁGENES BINARIAS DE RG, RB Y GB. Las figuras de la primera fila pertenecen a la combinación RG, las de la segunda a la combinación RB y las de la tercera a la combinación GB. (a) es la original del residuo, (b) es la normalizada y (c) es la ecualizada.
 (a) (b) (c) Figura 4.13. RASGOS DE RG, RB Y GB. Rasgos obtenidos al aplicar el proceso a las combinaciones de los colores base, que quedaron como residuos después del primer proceso. (a) RG, (b) RB y (c) GB.
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 (a) (b) (c) (d) Figura 4.14. RASGOS DE COLOR DE RG, RB Y GB. Rasgos de color obtenidos al aplicar a la ventana de color original las máscaras de la Figura 4.16,. (a) RG, (b) RB, (c) GB y (d) rasgos de color obtenidos al unir los cuatro procesos. 4.1.2 Secuencia del análisis del color
 Parte de los pixeles que están unidos a un elemento podrían no pertenecer a éste. Para
 eliminarlos se analizan sus combinaciones en las tres capas de color, utilizando los datos estadísticos obtenidos en el paso previo. Los que más difieran son eliminados y el resto se propone para formar un componente, el que será un candidato para ser identificado como carácter.
 Un análisis posterior de los valores de los pixeles que los rodean en cada capa de color,
 permiten determinar la pertenencia o no-pertenencia al elemento. Los que no pertenecen al cuerpo se eliminan, el resto se registra en la máscara de los ya seleccionados y se almacenan, junto con sus coordenadas, sus tres capas de color, su capa de ocurrencias y sus valores estadísticos (media, mediana y desviación estándar).
 Durante el ciclo pueden aparecer caracteres interconectados. Por ejemplo, los caracteres
 'i', 'c', y 'a' de la palabra Mexicali, están con otros pixeles que los mantienen unidos y que no pertenecen a ninguno de ellos, como puede observarse en la Figura 4.16 (b). Una vez seleccionados, se les puede aplicar la técnica de análisis de las capas de color, para seleccionar los rasgos que los conforman.
 (a) (b) Figura 4.15. ELIMINACIÓN DE TRAZOS. Resultado del proceso en la ventana de la Figura 4.1 (b). Se han eliminado los elementos extraídos en la etapa 1 (a). Cadena extraída de la ventana (b) que incluye los tres caracteres "i", "c" y "a", de la palabra Mexicali.
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 Al efectuar el primer análisis de las tres capas de color, la letra 'i' se separa de la cadena
 y se selecciona. Deja un subgrupo de pixeles que contienen los caracteres 'c' y 'a' junto con el resto de los pixeles que aún no han sido analizados. Más adelante, este subgrupo es nuevamente seleccionado y analizado, se separa del conjunto el carácter 'c' y deja al grupo de pixeles que forman el carácter 'a'. Finalmente, éste será seleccionado y analizado en su oportunidad (Figuras 4.16 y 4.17).
 194 211 178 196 214 179 156 188 211 204 191 189 203 218 199 152196 194 122 163 190 115 139 108 160 211 181 111 113 143 160 175189 173 88 151 144 131 191 161 125 188 137 122 127 77 151 193204 141 96 137 95 155 177 184 168 169 132 108 89 86 135 184219 199 101 197 145 132 203 138 131 164 99 140 164 111 151 188219 195 152 212 176 119 91 120 213 137 105 113 120 103 191 191199 199 187 179 210 192 196 177 177 176 126 129 134 144 174 170165 175 155 174 194 187 188 194 187 169 144 211 216 205 193 182219 202 179 144 130 146 171 198 210 189 177 224 221 224 217 221 Análisis del ROJO (R). 131 148 115 135 158 131 109 138 161 156 145 149 163 170 157 132150 158 88 123 145 69 90 57 108 159 134 77 86 116 138 158149 144 62 121 108 86 142 112 76 139 95 90 106 60 137 176165 98 59 108 64 108 126 137 123 128 96 78 67 67 117 165173 149 54 162 112 86 154 91 89 129 67 112 137 83 124 163163 140 99 163 132 76 46 69 166 106 79 85 88 65 151 151139 143 137 134 169 155 151 121 124 142 96 92 88 90 118 119105 121 116 148 173 154 143 136 129 125 100 150 144 131 122 119163 164 153 132 120 127 140 153 162 145 127 156 144 150 149 162 Análisis del VERDE (G). 116 141 106 114 131 109 91 127 150 142 132 141 153 150 133 107117 144 76 97 112 36 60 30 84 135 114 65 69 86 101 130113 126 47 95 76 55 112 82 46 109 71 77 89 30 102 146136 81 43 90 44 92 109 119 100 100 72 67 56 52 93 135147 126 34 142 93 73 140 73 65 101 42 98 126 71 105 133136 109 67 133 107 57 27 42 136 77 52 61 65 42 126 125111 110 102 101 141 129 128 94 93 114 68 66 64 64 91 9077 93 87 123 146 123 114 116 109 98 73 132 129 106 90 84
 138 145 136 110 93 95 111 134 142 118 100 137 124 121 112 122 Análisis del AZUL (B). Figura 4.16. CARACTERES INTERCONECTADOS. Caracteres "ica" de Mexicali, segmentados como un solo elemento. Análisis de los valores en cada color.
 Para realizar un análisis más completo dentro de la vecindad del píxel de color, se propone el uso de los pixeles 12-vecinos y 16-vecinos mostrados en la Figura 4.18. En ella se aplica en el dominio de los tonos de gris en cada matriz del modelo de color. Los pixeles que deben influir para la selección en la segunda capa (16-vecinos), serán los que se encuentren más cercanos al valor del píxel que marque la orientación de la tendencia del trazo en la primera capa (8-vecinos). En la Figura 4.18 se muestran los vecinos que influyen en el vecino número 8 de la capa 8-vecinos.
 La definición de los 12-vecinos y 16-vecinos está dada por: Se dice que un punto discreto es cualquier punto del plano discreto Z2. El píxel con
 centro discreto en las coordenadas (X, Y), es identificado clásicamente como el punto discreto de coordenadas (X, Y). Así dos puntos discretos, digamos P y Q, se definen como

Page 54
                        
                        

xlii
 16-adyacentes o 16-vecinos si max(|XP-XQ| + |YP-YQ|)=4 y min(|XP-XQ| + |YP-YQ|)=2. y 12-adyacentes o 12-vecinos si max(|XP-XQ|+|YP-YQ|)=3 y min(|XP-XQ| + |YP-YQ|)=2.
 4 vecino: 1 ≤ |x1-x2| + |y1-y2| ≤ 1 (4.1) 8 vecino: 1 ≤ |x1-x2| + |y1-y2| ≤ 2 (4.2) 12 vecino: 2 ≤ |x1-x2| + |y1-y2| ≤ 3 (4.3) 16 vecino: 2 ≤ |x1-x2| + |y1-y2| ≤ 4 (4.4)
 211 178 196 148 115 135 141 106 114194 122 163 158 88 123 144 76 97173 88 151 144 62 121 126 47 95141 96 137 98 59 108 81 43 90199 101 197 149 54 162 126 34 142195 152 212 140 99 163 109 67 133199 187 179 143 137 134 110 102 101 Obtención de la letra 'i' (en negro).
 196 214 179 156 188 211 204 135 158 131 109 138 161 156163 190 115 139 108 160 211 123 145 69 90 57 108 159151 144 131 191 161 125 188 121 108 86 142 112 76 139137 95 155 177 184 168 169 108 64 108 126 137 123 128197 145 132 203 138 131 164 162 112 86 154 91 89 129212 176 119 91 120 213 137 163 132 76 46 69 166 106179 210 192 196 177 177 176 134 169 155 151 121 124 142
 114 131 109 91 127 150 14297 112 36 60 30 84 13595 76 55 112 82 46 10990 44 92 109 119 100 100
 142 93 73 140 73 65 101133 107 57 27 42 136 77101 141 129 128 94 93 114 Obtención de la letra 'c' (en negro).
 204 191 189 203 218 199 156 145 149 163 170 157211 181 111 113 143 160 159 134 77 86 116 138188 137 122 127 77 151 139 95 90 106 60 137169 132 108 89 86 135 128 96 78 67 67 117164 99 140 164 111 151 129 67 112 137 83 124137 105 113 120 103 191 106 79 85 88 65 151176 126 129 134 144 174 142 96 92 88 90 118169 144 211 216 205 193 125 100 150 144 131 122189 177 224 221 224 217 145 127 156 144 150 149
 142 132 141 153 150 133135 114 65 69 86 101109 71 77 89 30 102100 72 67 56 52 93101 42 98 126 71 105
 77 52 61 65 42 126114 68 66 64 64 9198 73 132 129 106 90
 118 100 137 124 121 112 Obtención de la letra 'a' (en negro). Figura 4.17. ANÁLISIS DE PIXELES VECINOS. Análisis de los colores de la máscara mostrada en la Figura 4.20 para separar los caracteres y eliminarles el ruido.
 La Figura 4.19 muestra un candidato que ha sido seleccionado mediante la binarización de las ocho combinaciones de color. Con base en los valores de los tres colores que lo componen, se eliminan los pixeles cuya combinación de sus tres colores tengan muy poco
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 parecido con la mayoría del grupo. Con el resto de los pixeles se forma la máscara final propuesta, con la que se extrae el carácter de color aislado.
 2 2 3 4 3 4 5 3 4 5 6 71 X 3 1 X 5 2 2 3 4 6 2 2 3 4 8
 4 8 7 6 1 1 X 5 7 1 1 X 5 912 8 7 6 8 16 8 7 6 10
 11 10 9 15 14 13 12 11
 4 8 12 16
 Figura 4.18. VECINDAD 4, 8, 12 Y 16. Vecindad del pixel central (X), con 4, 8, 12 y 16 vecinos. La plantilla muestra los pixeles que influyen en el vecino 8 de los 8-vecinos.
 (a) (b) (c) Figura 4.19. ELIMINACIÓN DE PIXELES. El candidato seleccionado, (a) pixeles conexos al píxel líder; (b) máscara obtenida del análisis del color; (c) el carácter aislado en colores.
 El siguiente paso es identificar con mayor certidumbre los elementos que son caracteres
 alfanuméricos y las posibles cadenas que puedan formar. Esto se realiza en la etapa de procesamiento con los rasgos aquí obtenidos.
 4.2 Procesamiento
 Esta etapa tiene como objetivo seleccionar los elementos que mayor parecido tengan
 con los caracteres alfanuméricos, identificarlos como caracteres y eliminar los del resto de los rasgos.
 El preprocesamiento ha entregado una serie de elementos dentro de los que se
 encuentran los caracteres alfanuméricos. El siguiente paso consiste en eliminar, al máximo, los que no sean caracteres alfanuméricos y de los que quedan, entonces intentar identificarlos plenamente como una letra mayúscula, minúscula o número, independientemente de su tamaño e inclinación.
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 Un paso posterior consiste en realizar otra eliminación de los puntos que no puedan ser identificados plenamente, y si procede, marcar los identificados con todos los caracteres con que fueron identificados (por ejemplo 'u' y 'n' girados 180º, '1' el número uno, 'l' la letra ele e 'I' la letra I, etc.). La secuencia del procesamiento se muestra en el Diagrama 4.2, donde se recibe información de la etapa de preprocesamiento y se le pasa los resultados obtenidos a la etapa de posprocesamiento.
 Preprocesamiento
 Objetos
 Reconocedor de caracteres Objetos rechazados
 Redes neuronales
 Plantillas
 Objeto identificado
 Posprocesamiento
 Diagrama 4.2. Etapa de Procesamiento.
 El control del procesamiento es llevado a cabo por un reconocedor de caracteres que analizará los posibles candidatos y seleccionará una RNA, dentro del conjunto de redes, para identificar al elemento. Posteriormente, será reidentificado mediante la correlación de éste con las plantillas de los caracteres correspondientes. Dado un candidato, se define su tamaño y su posible orientación y se gira tres veces 90º para abarcar los cuatro cuadrantes.
 Se seleccionan los archivos de las RNA necesarias, de entre las 90 redes. Al final, se
 lleva un registro de los aciertos y errores para retroalimentar las RNA. El reconocedor de caracteres le aplica al carácter identificado las plantillas correspondientes. Si pasa la prueba es almacenado.
 La correlación se hace con las plantillas de los caracteres seleccionados y el carácter
 correspondiente de cada uno de los seis tipos con que se entrenaron las RNA, sobre la base del tamaño del elemento.
 4.2.1 Redes neuronales artificiales (RNA)
 Si se desea contar con RNA robustas, se debe disponer de un buen número de neuronas
 y un conjunto de datos de entrenamiento suficientemente representativo. Además, se debe seleccionar un método de entrenamiento robusto. Como se necesita que la RNA pueda identificar la mayor cantidad de caracteres posible, se le debe entrenar con una serie de muestras que contemple la mayor variedad de caracteres, para que pueda "aprender" mediante el ejemplo.
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 Estas redes permanecen en disco y son llevadas a memoria sólo en el momento que son
 seleccionadas. Su entrada es la malla binaria que contiene el carácter a ser identificado y la salida es un resultado que identifica al carácter correspondiente o una salida que indica que no pudo ser reconocido. Para esta última, se alimenta la red con "ruido".
 Para entrenar las RNA, se usa el método de retropropagación (Backpropagation), por
 ser uno de los más sencillos y más robustos. Para las letras mayúsculas y minúsculas y los números, se utiliza un conjunto de caracteres "sintéticos" creados a partir de un procesador de texto, a diferencia de lo publicado en la literatura donde utilizan un grupo muy incompleto de caracteres reales tomados de los planos [Deseilligny et al. 199712]. 4.2.2 Muestra de entrenamiento de las redes neuronales
 Los caracteres con diferentes tipos, tamaños e inclinaciones, se seleccionaron en el programa "Microsoft Excel 97". Estos caracteres se pasaron a "Paint" (de Microsoft) para su representación gráfica, donde se separaron como se indica a continuación. 4.2.2.1 Selección de los caracteres
 "Microsoft Excel 97" proporciona 64 tipos de caracteres alfanuméricos. Entre ellos se encuentran algunos tipos que no pertenecen al castellano, por lo que los descartamos. Con los restantes se seleccionan los más representativos. Los tamaños que maneja dependen del tipo de carácter, por ejemplo, el Times New Roman ofrece tamaños que van desde 8 hasta 72 puntos, aunque no continuamente, pero permite seleccionar los números faltantes (por ejemplo el número 13, para representar los caracteres con 13 puntos).
 "Excel" permite inclinar el texto grado por grado (en nuestro caso cada carácter) en cualquier ángulo comprendido entre -90º y +90º. Se puede optar por entrenar las RNA para contemplar los 360º. Otra opción es utilizar sólo 180º y mediante un giro de los datos de 180º, cubrir los 360º. La opción seleccionada fue considerar sólo 90º, y abarcar los 360º con tres giros sucesivos de 90º de los caracteres a identificar.
 El siguiente paso es seleccionar los tipos de los caracteres. En la Figura 4.20 se exponen
 los nombres de los 9 tipos seleccionados, los números del 1 al 0 de cada tipo y las letras 'a' y 'A'. Se puede apreciar la gran diferencia que existe en el ancho de algunos tipos con respecto a otros y la forma de representarlos.
 4.2.2.2 Selección del tamaño
 Inicialmente, se seleccionaron 18 tamaños entre los 8 y los 25 puntos, ambos inclusive. La Figura 4.21 muestra el tamaño en puntos (indicado por el número en cada marco) y el aspecto que tienen los caracteres en el tipo Times New Roman.
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 Figura 4.20. CARACTERES ALFANUMÉRICOS. Los nueve tipos de caracteres y los diez números en cada tipo, junto con las letras 'a' y 'A' correspondientes.
 Figura 4.21. TAMAÑOS DE CARACTERES. Los 18 tamaños que fueron seleccionados entre 8 y 25 puntos en la fuente Times New Roman. 4.2.2.3 Selección del ángulo de inclinación
 Al inicio se optó por ángulos que abarquen 90º en incrementos de 10º: -10º, 0º, 10º, 20º, 30º, 40º, 50º, 60º y 70º. La Figura 4.22 muestra los caracteres 'A', '1' y 'a' del tipo "Times New Roman" de 16 puntos, girados en los 9 ángulos contemplados. Un carácter girado 80º es equivalente a uno girado -10º, cuando se le aplica un giro de 90º en el sentido de las manecillas del reloj. Con un giro de 90º, en contra del sentido de las manecillas del reloj, se puede trasladar al siguiente cuadrante como se muestra en la Figura 4.23. Con dos giros más, se pueden abarcar los cuatro cuadrantes para detectar caracteres con cualquier ángulo de inclinación. Se observa, que los caracteres en los planos cartográficos, sólo se representan con inclinaciones que varían de -90º a 90º. 4.2.2.4 Formación de los archivos en "Excel"
 Una vez seleccionados los tipos de caracteres, se han de crear los archivos que los contengan. Es conveniente agruparlos en archivos relativamente pequeños para que puedan ser manejados fácilmente en memoria. Por otro lado, esta organización será útil para el mantenimiento necesario del sistema.
 Primero se crean tres archivos: uno para las letras mayúsculas, otro para las letras minúsculas y otro para los números. En cada uno se genera un renglón con los caracteres
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 correspondientes: 10 números y 27 letras. Se copia cada renglón 17 veces, con lo que se obtienen tres archivos con 18 renglones cada uno. Al primer renglón de cada uno de los tres archivos, se le asigna un tamaño de 8 puntos; al segundo un tamaño de 9 puntos, y así sucesivamente, hasta el último renglón al que se le asignan 25 puntos.
 Figura 4.22. GIRO DE CARACTERES. Muestra de caracteres girados en incrementos de 10º de -10º a 80º en el sentido contrario al de las manecillas del reloj.
 Figura 4.23. ROTACIÓN DE CARACTERES. Los caracteres de la Figura 4.25, girados 90º en sentido contrario al de las manecillas del reloj.
 Estos archivos se guardan como los caracteres "girados" 0º, a los que se les asigna los siguientes nombres: XRomanMa_0 para las letras mayúsculas, XRomanmi_0 para las letras minúsculas y XRomanNu_0 para los números, ya que el tipo base que se utilizó fue el "Times New Roman". El prefijo "X" identifica los archivos de "Excel", independientemente de que "Excel" les agrega la extensión ".XLS".
 En cada uno de estos archivos, los caracteres se giran -10º, 10º, 20º, 30º, 40º, 50º, 60º y 70º. Cada giro se "guarda como" XRomanMa_-10, XRomanMa_10, ..., XRomanMa_70, para las letras mayúsculas; en forma semejante se identifican los de las letras minúsculas y los de los números. Al terminar este paso, se tienen almacenados 9 archivos para cada una de las tres representaciones de letras y números.
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 En cada uno de los tres archivos de base se seleccionan todos los caracteres y se cambian por el tipo siguiente, por ejemplo a "Abadi MT Condensed", se renombra y se "guarda como" XAbadiMa_0, ...mi_0 y ...Nu_0 respectivamente. Se giran como se indicó anteriormente y se guardan bajo la misma organización. Se siguen los mismos pasos con los demás tipos de caracteres. En total se generan 9 x 3 x 9 = 243 archivos en "Excel", con los siguientes nombres como base: XAbadiMa_-10 ... Ma_70 XAbadimi_-10 ... mi_70 XAbadiNu_-10 ... Nu_70 XArialMa_-10 ... Ma_70 XArialmi_-10 ... mi_70 XArialNu_-10 ... Nu_70 XAvaGaMa_-10 ... Ma_70 XAvaGami_-10 ... mi_70 XAvaGaNu_-10 ... Nu_70 XCGtimMa_-10 ... Ma_70 XCGtimmi_-10 ... mi_70 XCGtimNu_-10 ... Nu_70 XCouriMa_-10 ... Ma_70 XCourimi_-10 ... mi_70 XCouriNu_-10 ... Nu_70 XRomanMa_-10 ... Ma_70 XRomanmi_-10 ... mi_70 XRomanNu_-10 ... Nu_70 XUniveMa_-10 ... Ma_70 XUnivemi_-10 ... mi_70 XUniveNu_-10 ... Nu_70 XUnivcMa_-10 ... Ma_70 XUnivcmi_-10 ... mi_70 XUnivcNu_-10 ... Nu_70 XVerdaMa_-10 ... Ma_70 XVerdami_-10 ... mi_70 XVerdaNu_-10 ... Nu_70 4.2.2.5 Conversión de los archivos en "Paint"
 La siguiente etapa consiste en convertir los archivos a un formato gráfico fácil de leer para convertirlo a formato binario. Una forma de hacerlo consiste en utilizar una de las herramientas gráficas que proporciona "Windows": el programa "Paint". En cada uno de los 243 archivos con extensión ".XLS" se seleccionan los caracteres y se "copian" de "Excel", para "pegarlos" en el "Mapa de bits" de "Paint".
 "Paint" puede generar archivos BMP, los que para un mejor control, pueden conservar el nombre, aunque cambiando el prefijo "X" por el prefijo "P". Un ejemplo de nombre es PArialMa_30.BMP para el tipo "Arial" girado 30º. Al final, se tendrán 243 archivos en formato BMP provenientes de "Paint". 4.2.2.6 Máscaras binarias de los caracteres
 El siguiente paso es convertir los archivos gráficos desde el formato BMP al formato binario (con la extensión ".BYT" de "BYTE"), para ser alimentados a las RNA como plantillas binarias. En este trabajo se seleccionaron mallas cuadradas. Un análisis realizado previamente, permitió determinar la medida adecuada para cada tamaño y grupo de caracteres. Se seleccionó la malla cuadrada para que no afecte las rotaciones de 90º. El tamaño de cada lado para los marcos de los caracteres de 8 a 25 puntos, son: para las letras mayúsculas: 14, 14, 17, 17, 19, 19, 22, 22, 26, 26, 28, 28, 31, 31, 34, 34, 36 y 36; para las letras minúsculas: 12, 12, 15, 15, 17, 17, 20, 20, 23, 23, 25, 25, 28, 28, 31, 31, 32 y 32; para los números: 11, 11, 12, 12, 15, 15, 18, 18, 20, 20, 22, 22, 24, 24, 27, 27, 28 y 28.
 Existen numerosos programas para leer los archivos BMP y convertirlos a binario. Este paso deja disponibles los 243 archivos en formato ".BYT". El prefijo "P" se cambia por

Page 61
                        
                        

xlix
 "M" (MATLAB), quedando nombres como MVerdami_-10, que corresponde a las letras minúsculas del tipo "Verdana" con rotación de -10º. 4.2.2.7 Creación del "ruido"
 Durante la identificación de los datos aparecen los "falsos positivos", donde se reconoce a un elemento como un carácter sin serlo. Es importante orientar a las RNA para que lo reconozcan como "ruido". Originalmente, el ruido se forma con caracteres especiales y posteriormente es complementado con "falsos positivos". Se genera para todos los tamaños y se gira tres veces 90º. Estos caracteres no alfanuméricos pasan por el mismo proceso que pasaron los alfanuméricos, pudiéndoseles agregar más "ruido" en la etapa de "Paint". La Figura 4.24 muestra un ejemplo de algunos caracteres seleccionados, compuestos por un conjunto de 8 tamaños que van de 8 a 15 puntos.
 Figura 4.24. GENERACIÓN DE RUIDO. Ejemplo de caracteres no alfanuméricos que fueron seleccionados como "ruido".
 Dos tipos distintos de caracteres pueden formar en Excel caracteres idénticos al girarlos. Esto ocurre en el caso de las letras 'i' y 'l' del tipo Arial, que al girarlas 20º y 50º en el mismo sentido, las genera idénticas punto por punto; también puede transformar un carácter en otro, por ejemplo, una 'c' en 'o'. En la Figura 4.29 (a), se muestran las letras 'i', 'j' y 'l' del tipo Arial, con las dos inclinaciones de 20º y 50º que producen dos caracteres idénticos.
 Cuando se alimentan a la red para su aprendizaje, como son idénticos los caracteres, la red se "confunde" y queda oscilando alrededor de algún valor de error. En "Paint" se pueden "retocar" los caracteres para que sean diferentes y más representativos del carácter al que pertenecen. En la Figura 4.25 (b) se muestra este cambio. 4.2.3 Estructura de las RNA
 Si tomamos en cuenta que los cerebros de los animales superiores están dotados de una gran cantidad de neuronas y que las computadoras son dotadas cada vez con mayor memoria, por analogía podemos diseñar RNA de cualquier tamaño. En un primer diseño para los tres conjuntos de caracteres (letras mayúsculas, minúsculas y números), se consideraron los siguientes aspectos para cada red:
 dos tamaños de caracteres.
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 tres ángulos de inclinación.
 i j l
 20º
 50º
 i j l
 a b Figura 4.25. DISTORSIÓN DE CARACTERES. Caracteres del tipo Arial de 8 puntos (ampliados): i (izquierda), j (centro) y l (derecha), girados 20º en la primera fila y 50º en la segunda fila. (a) distorsionados y (b) modificados en "Paint".
 Así, se formaron un total de 81 RNA provenientes de los 9 grupos de diferente tamaño (8-9, 10-11, ... 24-25) con 3 grupos de inclinaciones (-10, 0, 10) y 3 conjuntos de caracteres (letras mayúsculas, minúsculas y números), dando un total de 81. El número de neuronas en las capas de entrada de cada una de las RNA, sobre la base del tamaño del carácter, son: para las letras mayúsculas: 196, 289, 361, 484, 676, 784, 961, 1156 y 1296; para las letras minúsculas: 144, 225, 289, 400, 529, 625, 784, 961 y 1024; para los números: 121, 144, 225, 324, 400, 484, 576, 729 y 784.
 El número de neuronas en las capas de salida de cada una de las RNA fue: para las letras mayúsculas y minúsculas 28 y para los números, 11. Se contempla una neurona adicional, en cada una, para indicar la salida del "ruido". Para las capas ocultas, se eligieron tres niveles con los siguientes números de neuronas: para las mayúsculas, primera capa 60, segunda capa 80 y tercera capa 70; para las minúsculas, primera capa 45, segunda 65 y tercera 55; y para los números, primera capa 30, segunda 50 y tercera 40. 4.2.4 Entrenamiento de las RNA
 Los valores esperados se definen como '1' para el valor correcto de la neurona de salida y '0' para el resto de las neuronas, por lo que se puede formar una matriz diagonal de orden igual al total de los caracteres (incluyendo el del "ruido"). El programa, escrito en MATLAB, fue diseñado para entrenar las RNA en el número de etapas que sean necesarias. El archivo de los pesos se "salva" al terminar cada época.
 La primera vez que se evoca un archivo de pesos, el programa detecta que éste aún no existe. En este caso se crea un archivo con números aleatorios comprendidos entre -0.5 y +0.5, como lo sugiere la bibliografía [DARPA. 198838]. A partir de la segunda vez, el sistema lee el archivo del disco. La "salva" de los pesos que se van calculando, se realiza con suficiente frecuencia para evitar la pérdida de tiempo de proceso en el caso de que se presente alguna contingencia, simulando un punto de control ("check point").
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 Debido a que es un proceso que consume mucho tiempo, se puede realizar en varias
 computadoras y dejarse procesando los fines de semana. Este entrenamiento se llevó a cabo con la modificación propuesta en esta tesis al de Retropropagación, llamada ASIMILA. Este algoritmo es descrito en el apéndice A-3.
 Las redes con menor número de neuronas en las capas ocultas no convergen en un tiempo razonable, como es el caso de la red para las letras mayúsculas con 14, 29 y 17 neuronas; después de más de 1,500 épocas, sus valores máximos de error se encuentran por encima del 80%, a pesar de que su error promedio se sitúa por abajo del 10% como se muestra en la Figura 4.26. Se impone crear redes más robustas que converjan más rápidamente.
 Mayúsculas (14,29,17)
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 Figura 4.26. DEFICIENCIA DE LAS NEURONAS. Una cantidad relativamente baja de neuronas con tres capas ocultas con 14, 29 y 17 neuronas no le permiten a la red llegar a la convergencia.
 4.2.5 Validación de las RNA
 Para validar las RNA, primero se seleccionaron caracteres sintéticos de "Excel" distintos a los originales y con un número mayor de grados de inclinación que los utilizados originalmente. Posteriormente se seleccionaron caracteres reales extraídos de los mapas cartográficos. 4.2.5.1 Selección de las muestras de prueba sintéticas
 Para verificar el funcionamiento de las RNA se seleccionaron los tipos de caracteres de "Excel" con tamaños de 8 a 25 puntos y ángulos de inclinación de -10º a 80º de grado en grado para cubrir los 90º propuestos al inicio de este capítulo. Los 16 tipos de caracteres seleccionados para la prueba se muestran en la Figura 4.27.

Page 64
                        
                        

lii
 Figura 4.27. CARACTERES DE PRUEBA. Los 16 tipos de caracteres seleccionados para probar las redes neuronales previamente entrenadas.
 La Figura 4.28 muestra un ejemplo de la orientación seudoaleatoria dada a los caracteres para poder contemplar la rotación de 90º en todos los tamaños. Se presenta como ejemplo el tipo "Abadi MT Condensed Light", con tamaños de caracteres de 13 a 17 puntos. Se muestran varias inclinaciones; el total de caracteres (de la "A" a la "Z", de la "a" a la "z" y del "0" al "9") se giró un grado cada vez con repetición cada 90º.
 Figura 4.28. INCLINACIÓN DE PRUEBA. Inclinación de los caracteres del tipo "Abadi MT Condensed Light" en los tamaños de 13 a 17 puntos.
 El total de caracteres para los números fue de 180 y para las letras mayúsculas y las minúsculas fue de 486. Esto dio un gran total de 18,432 caracteres. Se utilizaron las tres redes que contemplan todas las inclinaciones. Los caracteres que presentan una inclinación cercana a los 70º y que no son reconocidos por la red de 50º a 70º, son girados 90º para someterse a la red de -10º a 10º. Como pueden tener adjuntos pixeles no válidos, primero se centra el carácter en el marco y después se desplaza la máscara una posición hacia arriba, abajo, derecha e izquierda para ser evaluadas por la red. 4.2.5.2 Procedimiento de análisis
 Si el carácter que llega no se identifica, se hace otro intento con su "esqueleto" obtenido mediante técnicas morfológicas. Si después de estos intentos no ha sido identificado, se
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 hace un último intento con el "esqueleto" "dilatado". Si tampoco es identificado, entonces se marca como error. El objetivo final es identificar todos los caracteres independientemente de que sean falsos positivos; mediante otras técnicas, estos últimos se eliminan quedando los caracteres verdaderos.
 4.2.6 Arquitectura final de las RNA
 Para encontrar el grupo de redes que mejor habría de resolver el reconocimiento de
 caracteres presentes en los mapas cartográficos, se probó un gran número de combinaciones de capas con distintos números de neuronas. De acuerdo a DataEngine 200041 "redes de cuatro capas son suficientes para desarrollar cualquier tipo de separación requerido, incluyendo configuraciones no convexas, regiones desconectadas e inclusiones". Así, desde este enfoque, la organización final de las redes quedó de la siguiente manera:
 De "Excel" se seleccionaron los siguientes seis tipos de caracteres alfanuméricos: Arial,
 AvantGarde, Times New Roman, Univers, Univers Condensed y Verdana, por ser los que mayor parecido tenían con los caracteres de los mapas cartográficos. Se incluyeron los mismos caracteres en su forma cursiva, ya que el nombre de los ríos aparece normalmente representado de esta forma.
 Se tomaron los tamaños de 8 a 30 puntos, tanto para los tipos normales (verticales),
 como para su presentación en cursiva, lo cual dio 21 tamaños. El aumento del rango de 27 a 30 puntos, se necesitó para identificar claramente los caracteres de gran tamaño presentes en los mapas cartográficos.
 Se organizaron 33 redes para cada conjunto de caracteres, con un total de 99; cada una
 contempla tres tamaños con traslape: la primera para los que tienen 8, 9 y 10 puntos; la segunda para 10, 11 y 12 puntos; la tercera para 12, 13 y 14 puntos; y la última para 28, 29 y 30 puntos. Se dispusieron 11 redes proporcionadas por los tamaños en puntos para cada conjunto.
 Se organizaron tres grupos de redes que abarcan los 90º de inclinación, con traslape e
 incrementos de 5º. La primera para los caracteres girados los ángulos -15º, -10º, -5º, 0º, 5º, 10º y 15º. La segunda: 15º, 20º, 25º, 30º, 35º, 40º y 45º. La tercera: 45º, 50º, 55º, 60º, 65º, 70º y 75º. El total de datos que se alimenta a cada red en cada época, está dado por:
 ND = 6 tipos x 2 posiciones x 3 tamaños x 7 ángulos x n caracteres x m pixeles. ND = 252 x n caracteres x m pixeles. Las configuraciones de las redes neuronales artificiales usadas en esta tesis, para cada
 una de las capas que intervienen, son:
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 - para la de las mayúsculas: 55 neuronas en la segunda capa, 65 en la tercera, 27 en la de salida y en la de entrada; en función del tamaño de los caracteres alimentados, se utiliza el siguientes número de neuronas: 256, 400, 576, 676, 900, 1089, 1225, 1521, 1764 y 1936. El total de éstas fluctúa entre 403 y 2083. El total de datos de entrada, ND, fluctúa entre 1'741,824 y 13'172,544. - para la de las minúsculas: 50 neuronas en la segunda capa, 60 en la tercera, 27 en la de salida y en la de entrada; en función del tamaño de los caracteres alimentados, se utiliza el siguientes número de neuronas: 225, 361, 484, 529, 729, 900, 1089, 1225, 1521 y 1600. El total de éstas fluctúa entre 362 y 1737. El total de datos de entrada, ND, fluctúa entre 1'530,900 y 10'886,400. - para la de los números: 40 neuronas en la segunda capa, 50 en la tercera, 11 en la de salida y en la de entrada; en función del tamaño de los caracteres alimentados, se utiliza el siguientes número de neuronas: 169, 256, 361, 441, 576, 729, 841, 961, 1156 y 1296. El total de éstas fluctúa entre 270 y 1397. El total de datos de entrada, ND, fluctúa entre 468,468 y 3'592,512.
 Los caracteres de "Paint" se grabaron originalmente con el valor de omisión "color", pero al agregar los tamaños de 27 y 28 puntos, los archivos crecieron enormemente, alcanzando valores de hasta 5,232,054 bytes. Si se considera que son 650 archivos, es fácil entender que se llenó el disco. Por esta razón, se cambiaron a "blanco y negro", con lo que se logró reducir a sólo 182,462 bytes. Una vez que se aislaron los caracteres, se empacaron a nivel de byte, reduciéndose el tamaño a un octavo menos aproximadamente.
 Todos los caracteres plenamente identificados se agruparon en cadenas para tratar de
 formar palabras válidas, aunque las mismas podrían estar incompletas o les podrían sobrar caracteres. Para resolver estos problemas, los resultados debieron pasarse a la etapa de posprocesamiento.
 4.3 Posprocesamiento
 El objetivo de esta etapa es identificar, a partir de las cadenas formadas en la etapa de
 procesamiento, las palabras completas y válidas que deben existir en algún diccionario toponímico, relacionado con el mapa bajo estudio que se cree. La Tabla 4.1 muestra un ejemplo de diccionario.
 Una vez que todos los caracteres candidatos para formar una palabra han sido
 identificados, no siempre se podrá disponer de la palabra completa. Esto puede deberse a múltiples razones, entre otras:
 1) El carácter que se desea identificar puede tocar o estar traslapado con rasgos de otros
 caracteres, por lo que no se puede separar debido a que el análisis de color los identifica como uno solo.
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 2) El color del entorno del carácter, es decir, el fondo que lo rodea, se puede confundir
 con el del carácter, haciendo imposible determinar dónde se encuentra su frontera. 3) Durante la etapa de "rasterización", el carácter puede haberse modificado y
 convertido en otro carácter; como resultado de esto, una letra 'e' puede ser convertida en una letra 'o'.
 4) El carácter bajo análisis puede aparecer incompleto debido a que alguno de sus
 rasgos es demasiado "débil" para ser detectado por el equipo convertidor a ráster.
 4. Agua. HGO; VER; SON.: Blanca de Iturbide; Dulce; Prieta.5. Abala. YUC.
 Acala. CHS.Acuña. COA.Acula. VER.Ahome. SIN.
 6. Acatic. JAL.Aculco. MEX.
 7. Abasolo. COA; GTO; NLN; TAM.Acajete. PUE; VER.Acambay. MEX.Acanceh. YUC.Acateno. PUE.Acatlan. JAL; OAX; HGO; PUE; VER.: de Juarez; de Perez Figueroa.Acolman. MEX.Aconchi. SON.Actopan. HGO; VER.Ahumada. CHI.Ajacuba. HGO.
 8. Abejones. OAX.Acambaro. GTO.Acapulco. GRO: de Juarez.Acatepec. GRO.Acayucan. VER.Acteopan. PUE.Acuitzio. MIC.Ahuatlan. PUE.
 9. Acaponeta. NAY.Acatzingo. PUE.Aguililla. MIC.Ahualulco. JAL.: de Mercado.Ahualulco. SLP.
 10. Acacoyagua. CHS.Acapetahua. CHS.Acuamanala. TLA: de Miguel Hidalgo.Acultzingo. VER.Agualeguas. NLN.Ahuacatlan. NAY; PUE.
 11. Ahuazotepec. PUE. Tabla 4.1. EJEMPLO DE DICCIONARIO TOPONÍMICO. En el diccionario se encuentran organizadas las palabras por número de letras, y sus posibles conexiones con otras palabras.
 A la derecha de la Figura 3.2, se muestra el nombre que identifica al río Moctezuma a
 lo largo del símbolo lineal asociado a él. Las letras están en cursiva, muestran distintos ángulos de inclinación y tocan a otros elementos. Si se toma esta palabra como ejemplo y se trata de aislar cada uno de los caracteres que la conforman, encontramos que después de segmentarlos nos enfrentamos a varios de los problemas descritos previamente. La Figura
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 4.29 muestra cada una de las letras de esta palabra, donde se aprecian varios de los problemas antes descritos: caracteres incompletos, fusiones o contactos con rasgos de otros caracteres, etc.
 (M) (o) (c) (t) (e)
 (z) (u) (m) (a) Figura 4.29. PALABRA CON PROBLEMAS. Las letras de la palabra Moctezuma.
 En esta cadena, se "identifican" las letras M, o, c, z y a de una forma "directa". Si se
 toma en consideración la separación que existe entre los caracteres presentes, se puede calcular el total de caracteres faltantes. Con los caracteres detectados y los ausentes se podrá formar la cadena "Moc##z##a". Mediante técnicas de análisis lexicográfico, podemos encontrar la palabra Moctezuma en el diccionario toponímico. Tomando como base esta palabra, se proponen como los candidatos faltantes a las letras 't', 'e', 'u' y 'm'.
 Sabiendo con cierta certidumbre la posición que ocupa cada uno de estos caracteres faltantes, los pixeles que fueron identificados en esas áreas y que no pudieron por sí solos formar un carácter, se correlacionan con las plantillas de cada uno de los caracteres candidatos.
 Si los pixeles que se encuentran en la posición donde no se pudo identificar un carácter
 presentan una alta correlación con las letras propuestas, se tomarán a éstas últimas como parte de la cadena y sus pixeles borrados posteriormente del mapa original. Si se tienen otras palabras como candidatos, se realiza el mismo análisis. La palabra que presente la mayor correlación en el mayor número de letras, será la seleccionada para integrar la capa de caracteres.
 Las tres etapas del proceso continúan, ya que en cada borrado los elementos que
 contienen los rasgos "más fuertes" le ceden el espacio a otros elementos que tienen rasgos "menos fuertes", pudiendo ser rescatados con umbrales menores. El proceso termina cuando al acercarse a umbrales cercanos a cero, no quedan más rasgos por identificar. Se
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 utiliza una plantilla de elementos reconocidos para evitar que en ese lugar "se detecte" algún otro elemento.
 Para desarrollar el sistema, se utilizó como base un mapa temático como el de la
 República Mexicana que se mostró en la Figura 3.1. El sistema cuenta con un módulo de control que organiza la ejecución de los demás módulos. La intercomunicación es mediante los archivos que cada módulo genera; al final se obtiene un archivo con las palabras encontradas y la posición de los pixeles que conforman cada carácter.
 Al aplicar estas técnicas se obtuvieron los resultados experimentales detallados en el
 capítulo siguiente.
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 CAPÍTULO 5. RESULTADOSEXPERIMENTALES
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 Capítulo 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES
 Podemos detenernos ascendiendo; muy difícilmente descendiendo. Napoleón.
 En este capítulo se analizan los resultados obtenidos en el preprocesado para extraer la
 probable capa de caracteres, el procesado para la identificación de los caracteres y el posprocesado para formar finalmente las palabras válidas que efectivamente integran la capa de caracteres del mapa cartográfico analizado.
 Primero se extrae la capa de los posibles caracteres contenidos en los mapas temáticos
 de color que se encuentran en formato "ráster". Después se identifica cada uno de ellos, conservando su posición espacial. Se toma en cuenta su tamaño y orientación. Con sus coordenadas absolutas, se pueden asociar los caracteres vecinos más cercanos para formar las cadenas que puedan constituir las palabras con significado semántico. La comprobación y/o corrección de las cadenas generadas para identificar las palabras válidas, se lleva a cabo con el auxilio de un diccionario toponímico creado al efecto.
 5.1. Extracción de la capa de caracteres
 La imagen se divide en ventanas para su segmentación. Se deben considerar traslapes con un ancho adecuado. Cada ventana se trata en dos etapas, la primera sobre la base de los tres colores base R, G y B, y la segunda con los colores base por pares RG, RB y GB.
 La Figura 5.1 muestra cuatro ventanas contiguas, donde se puede ver el traslape que
 comparten, tanto horizontal como verticalmente. En la ventana (a) la "Q" de Querétaro tiene un alto de 28 puntos; el traslape debe contemplar la posibilidad de que esta letra quede seccionada en una ventana, pero que pueda ser recuperada totalmente en la siguiente, horizontal o verticalmente.
 Se seleccionó un traslape de 40 puntos horizontal y vertical, mayor que el tamaño de los caracteres (28 puntos), con el fin de garantizar su aparición completamente en alguna de las ventanas. La primera letra "E" de la palabra "QUERÉTARO", toca el borde de la ventana (b), pero ésta fue previamente seleccionada en la ventana (a). Si la primera "R" de esta palabra tocase el borde en la ventana (a), sería entonces seleccionada en la ventana (b).
 En cada ventana se obtienen todos los elementos formados por las combinaciones RGB,
 RG, RB y GB. Como ejemplo del proceso se toman 4 ventanas. En la Figura 5.1 (e), (f), (g) y (h) se muestran los rasgos que se obtuvieron en la etapa del preprocesamiento aplicado a las ventanas (a), (b), (c) y (d), respectivamente. En las ventanas de los rasgos se puede observar cómo los distintos elementos se tocan y se traslapan entre sí, por lo que es muy importante obtenerlos en máscaras distintas, una para cada una de las combinaciones RGB, RG, RB y GB.
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 (a) (b) (e) (f)
 (c) (d) (g) (h) Figura 5.1. TRASLAPES ENTRE VENTANAS Y SUS RASGOS. Ventanas que muestran los traslapes izquierdo-derecho y superior-inferior y el total de los rasgos obtenidos.
 A continuación se muestra los rasgos que se obtienen al usar las combinaciones RGB,
 RG RB y GB, de los colores básicos. En la Figura 5.2 se ven los correspondientes a los colores base RGB. En la ventana (c) se pierde la letra "i" de la palabra "Tequisquiapan" y en la ventana (d) se pierde la letra "l" de la palabra "Ezequiel". Estas son recuperadas con las combinaciones hechas con cada dos colores base. Los rasgos correspondientes al color se muestran en (e) (f), (g) y (h). Junto con las letras aparecen algunos rasgos que tienen características similares. Estos pueden pertenecer a líneas continuas o quebradas y a otras simbologías empleadas en el mapa.
 Algunos caracteres pueden aparecer incompletos en una ventana; por ejemplo, la
 primera letra "e" minúscula de "Ezequiel" en la ventana (c) está mutilada, pero puede recuperarse en la ventana (d). Otros caracteres pueden aparecer incompletos, como la "s" de "Tasquillo" y la "p" de "Huichapan" en la ventana (d). Algunos de estos caracteres podrán ser identificados por las RNA, pero otros tienen que ser recuperados auxiliándose de los diccionarios toponímicos.
 Algunos de estos rasgos que no pertenecen a los caracteres alfanuméricos pueden ser
 identificados como letras o números. Por ejemplo, los círculos que simbolizan pequeños centros poblacionales de la ventana (a) se identifican como una letra "o" o un número "0". También las líneas son identificadas en la etapa de procesamiento como una letra "l" o como un número "1", e inclusive, como una letra "c". La etapa de posprocesamiento se encarga de eliminar estos falsos positivos.
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 (a) (b) (e) (f)
 (c) (d) (g) (h) Figura 5.2. RASGOS DE LA COMBINACIÓN RGB. Rasgos obtenidos al combinar los tres colores base RGB; los binarios (a), (b), (c) y (d) y sus colores (e), (f), (g) y (h).
 Como un ejemplo de los elementos obtenidos con la combinación de dos colores base,
 en la Figura 5.3 se observan los rasgos generados con la combinación de R y G. De los caracteres perdidos en el proceso anterior, se puede ver que en la ventana (c) se recupera la letra "i" de la palabra "Tequisquiapan" y en la ventana (d) la letra "l" de la palabra "Ezequiel".
 (a) (b)
 (c) (d) Figura 5.3. RASGOS DE LA COMBINACIÓN RG. Rasgos de color obtenidos de la combinación de los dos colores base RG.
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 Este segundo paso nos permite recuperar los caracteres cuyas características son diferentes a las de los recuperados en la primera etapa. Ahora las imágenes producto de la combinación de dos colores los segmenta. Estos nuevos rasgos se obtienen al "eliminar" a todos aquellos que ya han sido identificados en el paso previo. Mediante una interpolación en cada color base, se "borrarán" todos los pixeles que pertenecen a ellos.
 En este proyecto se utilizó como interpolación el valor promedio del "aura" (pixeles que
 rodean al elemento), para asignarlo a los pixeles que pertenecen al elemento. Se formaron dos ventanas adicionales con los ocho colores interpolados: la primera con la interpolación de los rasgos seleccionados y la segunda con la de los rasgos y los pixeles obtenidos de su "dilatación" con un elemento de estructura de tres por tres con valores unitarios. Ésta se hace para eliminar los pixeles conectados a los rasgos recuperados y que mayor parecido tengan con ellos. Al ser retirados no tendrán influencia en la selección que se realiza en el segundo proceso. Los pixeles interpolados tendrán valores tales que difícilmente podrían ser seleccionados.
 La primera ventana se usa para la recuperación de los pixeles que son identificados en el
 segundo paso (el que combina de dos en dos los colores base) y que pueden compartir características con los rasgos ya recuperados. La segunda ventana se utiliza para la selección de los pixeles que pueden pasar el umbral en este segundo paso, sin la influencia de los pixeles ya interpolados. En la Figura 5.4 se aprecia un ejemplo del proceso de interpolación aplicado a la ventana (c) de la Figura 5.1. La ventana (a) muestra áreas más oscuras que la (b). Se nota que la (b) aún muestra algunos pixeles que pueden ser eliminados por pertenecer a rasgos previamente seleccionados. Un estudio posterior más detallado puede ayudar a eliminar estos pixeles.
 En la Figura 5.5 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el segundo proceso a las combinaciones (a) RB y (b) GB, de la ventana (a) de la Figura 5.1. Los resultados de las tres combinaciones pueden unirse para completar algunos rasgos que antes no fueron correctamente seleccionados. La Figura 5.6 muestra la unión de ellas con todos los rasgos que se obtienen al aplicar el segundo proceso a la ventana (b) de la Figura 5.1. Se puede ver que la palabra "Extóraz" es completada, a pesar de que no estén presentes determinados caracteres en alguna combinación.
 Se puede realizar un tercer paso tomando sólo un color base, es decir, un proceso para
 R, uno para G y uno para B. Así, los rasgos que estén formados por un solo color, serán segmentados de la imagen. En los distintos procesos hechos con las combinaciones de colores, se pueden obtener caracteres de una misma palabra. Este es el caso de la letra "i" de la palabra "Tequisquiapan", que en la Figura 5.2 (c) está ausente y en la Figura 5.3 (c) fue recuperada. La palabra completa se muestra en la Figura 5.2 (c). La plantilla que conforma cada carácter y las coordenadas globales correspondientes, servirán como entrada para el paso de procesamiento.
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 (a) (b) Figura 5.4. INTERPOLACIÓN DE RASGOS. (a) Interpolación de los rasgos básicos seleccionados; (b) interpolación de los rasgos seleccionados y su "dilatación". Proceso aplicado a la ventana (c) de la Figura 5.1.
 (a) (b) Figura 5.5. RASGOS RB Y GB. Rasgos obtenidos mediante el segundo proceso con las combinaciones (a) RB y (b) GB, de la ventana (a) de la Figura 5.1
 (a) (b) (c) (d) Figura 5.6. COMBINACIÓN RG, RB Y GB. Las tres combinaciones de los colores base (a) RG, (b) RB y (c) GB son mostradas en (d), a partir de la Figura 5.1 (b). 5.2. Reconocimiento de los caracteres
 Una vez que han sido segmentados y recuperados todos los rasgos, el siguiente paso consiste en identificar cada uno de los posibles caracteres alfanuméricos mediante su pertenencia a números, letras minúsculas o letras mayúsculas. También un rasgo puede ser identificado como parte de cualquiera de los tres (falso positivo) o no serlo, a pesar de ser un carácter (falso negativo).
 Para poder realizar una identificación lo más completa posible, se debe contar con
 herramientas muy robustas. Una de ellas son las RNA, entrenadas con el paradigma de retropropagación. Para que la RNA pueda identificar a los caracteres alfanuméricos como
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 tales, se debe entrenar con una muestra lo suficientemente grande y completa que "aprenda" a reconocer cualquier carácter de cualquier tipo. Si se disponen redes suficientes, se pueden identificar los caracteres de cualquier tamaño. Las capacidades de las computadoras actuales nos permiten tener RNA de tamaños relativamente grandes y rápidas de entrenar. 5.2.1 Selección de las redes
 Como se comentó en el epígrafe "4.2.6 Arquitectura final de las RNA", los tipos de caracteres alfanuméricos seleccionados de "Excel" fueron: Arial, AvantGarde, Times New Roman, Univers, Univers Condensed y Verdana, incluyéndoles también los caracteres en su forma cursiva. Se consideraron los tamaños de 8 a 30 puntos. Durante el entrenamiento se permitió, para cualquiera de las neuronas individuales, un error máximo de 3.5% para los números y un 4.25% para las letras mayúsculas y minúsculas. El error promedio máximo permitido fue de 0.159% para los números y 0.0787% para las letras.
 Para las capas intermedias, se hicieron las pruebas necesarias con el fin de encontrar el
 número adecuado de neuronas de cada capa. La Figura 5.7 contiene una síntesis del comportamiento de las RNA con las letras minúsculas de 8 a 10 puntos, de acuerdo al número de neuronas en las capas intermedias. El conjunto magenta indica en qué época todas las neuronas empiezan a generar menos del 50% de error. El azul oscuro muestra el error máximo individual alcanzado al cabo de 150 épocas (eje derecho). El azul despliega el error promedio, multiplicado por cien, que alcanza la RNA en las 150 épocas (eje derecho). En el eje izquierdo se encuentran los puntos correspondientes a la red utilizada en esta tesis con 110 neuronas, que alcanzó los dos umbrales en 119 épocas.
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 Figura 5.7. NÚMERO DE NEURONAS. Magenta: épocas en que se alcanza un error menor al 50%. Azul oscuro: error máximo individual alcanzado al cabo de 150 épocas. Azul: error máximo promedio alcanzado a las 150 épocas. Puntos aislados: Valores alcanzados en la época 119 por la RNA de 110 neuronas.
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 En la Figura 5.8 se puede apreciar el comportamiento de las RNA durante la fase de entrenamiento, en donde se ve cómo una RNA con un número suficiente de neuronas, converge más rápidamente que otra con un menor número.
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 Figura 5.8. COMPORTAMIENTO EN EL ENTRENAMIENTO. A mayor número de neuronas, mayor rapidez en la convergencia como lo muestran las líneas azul y rojo.
 5.2.2 Entrenamiento de las redes
 La arquitectura de la RNA se definió después de realizar varios experimentos. El siguiente paso consistía en elegir el paradigma con el que deberían ser entrenadas para lograr la convergencia más rápidamente; en un principio se utilizó el de retropropagación.
 Al entrenar las RNA con los métodos tradicionales de retropropagación, se obtenían
 tiempos de proceso muy grandes. Cabe destacar que en los primeros intentos, la capacitación de las redes sólo contemplaba tres ángulos de inclinación, contra los cinco actuales, y dos tamaños, contra los tres actuales. Además, no se incluían los caracteres en cursiva.
 Al hacer un análisis de los caracteres que presentaban mayor porciento de error, se
 encontró que ocurría cierta repetición de algunos, por lo que se experimentó repitiéndolos más de una vez por época, lo cual aceleró el proceso. Esta idea es la base de la modificación propuesta en esta tesis doctoral denominada ASIMILA, descrita en detalle en el apéndice A-3.
 Con los tipos de entrenamiento combinados de retropropagación con momento,
 decaimiento y ASIMILA, se pueden formar seis formas de entrenar con retropropagación, a saber: a) solo, b) con momento, c) con decaimiento, d) con ASIMILA, e) con ASIMILA y momento, y f) con ASIMILA y decaimiento.
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 La gráfica de la Figura 5.9 muestra las curvas comparativas de aprendizaje al usar las seis combinaciones aplicadas al entrenamiento de las letras mayúsculas de 16 y 17 puntos. Se presenta el método de retropropagación con: a) ASIMILA (en azul oscuro), b) ASIMILA y momento (en magenta), c) ASIMILA y decaimiento (en rojo), d) decaimiento (en azul), e) momento (en violeta) y f) solo (en marrón). Se puede observar que el método ASIMILA, propuesto en esta tesis, es el más rápido.
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 Figura 5.9. RETROPROPAGACIÓN Y SUS VARIANTES. Retropropagación solo y sus combinaciones, aplicados a las letras mayúsculas de 16 y 17 puntos.
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 Figura 5.10. OTROS EJEMPLOS DE RETROPROPAGACIÓN. Las combinaciones aplicadas a mayúsculas y a minúsculas de 12-13 y 14-15 puntos
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 La Figura 5.10 muestra los resultados con otros ejemplos aplicados a las letras
 mayúsculas y minúsculas de 12 y 13 puntos y de 14 y 15 puntos. La configuración de las capas intermedias de las RNA, utilizadas en los ejemplos de las Figuras 5.11 y 5.12 fue para las minúsculas 40, 60 y 50 neuronas, y para las mayúsculas de 45, 65 y 55 neuronas. Como un ejemplo de comparación, la RNA cuyo comportamiento está en la Figura 5.12 contiene 784, 45, 65, 55 y 26 neuronas en cada capa, incluyendo las capas de entrada y salida, dando un total de 975 neuronas.
 Las pruebas con varios tamaños de caracteres se realizaron en igualdad de
 circunstancias para las seis combinaciones y para los tres conjuntos de datos. Con base en los resultados obtenidos en el entrenamiento de las RNA, independientemente del número de capas y neuronas en cada una, se puede concluir que el método de ASIMILA es más rápido, por lo que fue seleccionado. 5.2.3 Identificación de los caracteres
 Para obtener RNA robustas, el grupo de muestras de aprendizaje debe ser lo más amplio
 posible, a fin de que puedan reconocer una extensa gama de caracteres que incluya muestras distintas a las aprendidas.
 Como una aportación de este trabajo, se propuso el entrenamiento de las RNA con datos
 "sintéticos" provenientes de procesadores de texto y posteriormente con caracteres "reales" provenientes del mapa cartográfico analizado.
 5.2.3.1. Resultados con los datos sintéticos
 Si se numeran del 1 al 16 los tipos utilizados para la prueba de las RNA, podemos ver en la Figura 5.11 los resultados para cada uno de ellos. De los 18,432 caracteres analizados, se tuvo un total de 23 caracteres no reconocidos, lo que arroja un porcentaje de error de sólo 0.125%, frente a un porcentaje de aciertos mayor que el 99%.
 Los caracteres que no pudo reconocer el sistema son mostrados en la Figura 5.12. De
 izquierda a derecha y de arriba hacia abajo las letras 'U' de 8 puntos y 11º, 'U' de 16 puntos y 73º, 'H' de 9 puntos y 61º, y 'o' de 12 puntos y 28º del tipo Clarendon Condensed; 'o' de 10 puntos y -10º del tipo Albertus Extra Bold, y la 's' de 10 puntos y -6º de Arial Narrow.
 Se puede apreciar un buen rendimiento del sistema de RNA, que puede ser utilizado para identificar casi cualquier tipo de caracteres. Tipos como "Coronet" o "Lucida Handwriting" no pueden ser identificados claramente por estas redes, pero se puede entrenar a otro sistema de redes para reconocer estos y otros estilos, incluyendo el alfabeto cirílico contemplado por "Excel".
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 Figura 5.11. RESULTADOS CON LOS DATOS SINTÉTICOS. Resultados obtenidos al aplicar las RNA al conjunto de caracteres de prueba.
 Figura 5.12. CARACTERES SINTÉTICOS NO RECONOCIDOS. Caracteres que no pudo reconocer el sistema de RNA. De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo 'U', 'U', 'H', 'o', 'o' y 's'. 5.2.3.2 Resultados con muestras reales
 Para verificar la utilidad de las RNA creadas se usaron 1025 muestras de caracteres numéricos, minúsculas y mayúsculas extraídos directamente de las imágenes del mapa. En la Figura 5.13 se muestran algunas de dichas muestras, obtenidas por medio de la técnica de aislamiento descrita en 4.1 Preprocesamiento.
 El porcentaje de reconocimiento del sistema en este caso fue del 95.512%. Se trata de un porcentaje bastante alto a pesar de que las RNA no fueron entrenadas con muestras reales. Ejemplos de los caracteres que no pudieron ser identificados por el sistema se muestran en la Figura 5.15.
 Los caracteres que no fueron identificados se agregaron a la muestra de entrenamiento para reentrenar las RNA correspondientes y de esta manera poder ser identificados. A través de los experimentos realizados, se puede apreciar un buen rendimiento del conjunto de RNA entrenado, por lo que en la práctica puede ser utilizado para identificar casi cualquier tipo de caracteres.
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 ( 8) (9) (0) (a) (d) (t) (D) (E) (S) Figura 5.13. MUESTRAS REALES. Algunas muestras reales utilizadas para probar el desempeño de las RNA.
 (a) (d) (a) (N) Figura 5.14. MUESTRAS REALES NO RECONOCIDAS. Caracteres extraídos del mapa
 que no pudieron ser reconocidos por ninguna RNA.
 El entrenamiento es un proceso lento, pero puede ser llevado a cabo por las noches y en varias computadoras que estén respaldadas por un suministro de energía eléctrica ininterrumpido. El sistema está diseñado para grabar los archivos al terminar de procesar cada época. El proceso de entrenamiento se dio por finalizado cuando se alcanzó un error menor al 1%. Durante el entrenamiento, cada figura falsa positiva que era identificada como carácter, se retroalimentaba a la red correspondiente como "ruido", y se reentrenaba hasta alcanzar la tolerancia de 1%; el objetivo era realizar la diferenciación cada vez más clara entre los caracteres y cualquier otro elemento.
 Las redes seleccionadas al final de todas las pruebas tienen dos capas ocultas con el
 número de neuronas siguiente: para los números 40 y 50, para las minúscula 50 y 60 y para las mayúscula 55 y 65. Cada RNA contempla 7 ángulos de giro (-15, -10, -5, 0, 5, 10 y 15; 15, 20, 25, 30, 35, 40 y 45; 45, 50, 55, 60, 65, 70 y 75); 6 tipos (Arial, AvantGarde, Times New Roman, Univers, Univers Condensed y Verdana); 2 inclinaciones (con la cursiva) y tres tamaños cada vez (8, 9 y 10; 10, 11 y12, ..., 28, 29 y 30.), respectivamente.
 El tiempo de entrenamiento resulto largo. Se sospechó que MATLAB era ineficiente,
 por lo que, todo se reprogramó en lenguaje "C". Primero se programó con optimización en el código y MATLAB resultó ser más rápido que "C"; después se programó con optimización en el tiempo y "C" resultó ser sólo un poco más rápido. La Figura 5.17 presenta en magenta los tiempos de ejecución de "C" con código optimizado, MATLAB
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 azul y "C" con tiempo optimizado en amarillo, correspondientes a la RNA para los números de 8, 9 y 10 puntos, con los grados de inclinación -15, -10, -5, 0, 5, 10 y 15.
 Para realizar este proceso que consume mucho tiempo, fue necesario utilizar varias
 computadoras trabajando en las noches y días no laborales. Esto se pudo lograr al reescribir el programa en lenguaje "C", ya que el ejecutable no depende del compilador, como es el caso de MATLAB que depende de que el intérprete esté cargado en cada computadora.
 Como ejemplo del tiempo consumido en aprender, incluimos el de la red para
 mayúsculas de 26, 27 y 28 puntos con los grados de inclinación 45, 50, 55, 60, 65, 70 y 75, que tardó en converger 5 días y medio (7,966.40 minutos), en cada época se realizan 4,198'161,825 multiplicaciones en 140.12 minutos y llegó a converger en 61 épocas.
 Las computadoras que se utilizaron para el entrenamiento de las redes fueron las
 siguientes:
 Nombre Características ------------------------------------------------------------------------------------------------- "IMP" Pentium ®, Windows 95, 64Mb de RAM, marca Unisys Aquanta. "Diapo" Pentium ®, Windows 95, 64Mb de RAM, marca Unisys Aquanta. "mozart" X86F5M2S5, Windows NT 4, 64 Mb de RAM, marca Dell. "hoare" X86F5M2S5, Windows NT 4, 72 Mb de RAM, marca Dell. "wirth" X86F6M5S2, Windows NT 4, 64 Mb de RAM, marca Dell. "Casa" Pentium® II Intel MMx, Windows 98, 120 MB de RAM, armada. "Aurelio" Pentium Pro®, Windows 95, 64 Mb de RAM, armada. "PCEXPL3" X86F6M5S2, Windows NT 4, 785,828 KB de RAM, marca Dell.
 La Figura 5.16 muestra los tiempos de ejecución para el entrenamiento de las RNA en algunas computadoras utilizadas. Se procesó la red para números del grupo de 8 puntos y 0º, la cual converge en 46 épocas. La más rápida fue "wirth" que para realizar 9,040'618,433 multiplicaciones (junto con las sumas correspondientes), tardó 47.56 minutos. La más lenta fue "mozart", que tardó 324.67 minutos para el mismo número de operaciones.
 El entrenamiento de una RNA de gran tamaño, es un excelente ejemplo para el uso del
 cómputo paralelo si cada unidad procesa una red, por lo que se piensa que se puede utilizar el "cluster" del Centro de Investigación en Computación (CIC). Pero si se distribuye la multiplicación de matrices (que es la que consume la mayor parte del tiempo) de la computadora líder a las computadoras esclavas, el tiempo de comunicación es mayor que el tiempo de cálculo. Por lo tanto no es viable para este proceso.
 Estas operaciones consisten en enviarles un renglón (o un grupo de renglones) y una
 columna a cada una de las esclavas, para que realicen el producto y la suma de sus elementos y regresen el vector de escalares calculado. En la Figura 5.19 se muestran los tiempos de envío y recepción, junto con los tiempos de cálculo locales sin envíos. Puede
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 apreciarse que los tiempos de proceso son menores que los tiempos de transmisión. Los datos tienen una longitud de 12 "bytes", por lo que la longitud de cada "palabra" en el "cluster" es de 96 "bits".
 Matlab vs CTiempo de procesamiento
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 Figura 5.15. TIEMPO COMPARATIVO ENTRE LENGUAJES. Para la red de números de 8, 9 y 10 puntos con grados de inclinación -15, -10, -5, 0, 5, 10 y 15, calculada con programas escritos en los lenguajes MATLAB, "C" común y "C" optimizado.
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 Figura 5.16. TIEMPOS COMPARATIVOS DE PROCESADORES. Caso de la RNA de números del grupo de 8 puntos con 0º de inclinación, entrenada con el programa escrito en el lenguaje "C" común.
 En la Figura 5.17 se ve que la transmisión de 56,728 datos (5,445,888 "bits") del "Líder
 con una esclava (Mayúsculas)", tarda menos (4.82 ms) que la transmisión (6.15 ms) de los 28,364 datos (2,722,944 "bits") de "Líder con tres esclavas (Mayúsculas)". En general, se ve que los tiempos de transmisión no son constantes, ya que dependen de la disponibilidad del medio de comunicación.
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 En los mapas existen ciertos tipos de letras distintos a los que proporciona "Excel" y las RNA no pueden identificarlos. Un ejemplo de estos caracteres es mostrado en la Figura 5.18. Con muestras de estos caracteres se forma un tipo especial utilizado para reentrenar las RNA correspondientes.
 Tipo Datos ms Datos ms Datos ms Tipo Datos ms Datos ms Datos msEnvío 2031 0.272 2031 0.252 2031 0.242 Envío 175 0.034 175 0.021 175 0.017Envío 28364 6.156 952 0.042 462 0.012 Envío 1870 0.079 533 0.011 153 0.004Envío 28364 2.252 952 0.037 462 0.017 Envío 1870 0.064 533 0.020 153 0.005Envío 28364 2.434 952 0.038 462 0.010 Envío 1870 0.075 533 0.037 153 0.005Recibo 100 0.014 100 0.016 100 0.011 Recibo 100 0.013 100 0.019 100 0.007Recibo 100 0.002 100 0.011 100 0.002 Recibo 100 0.007 100 0.002 100 0.008Recibo 100 1.061 100 0.053 100 0.054 Recibo 100 0.122 100 0.017 100 0.004Total 87423 12.191 5187 0.450 3717 0.348 Total 6085 0.394 2074 0.128 934 0.050
 Cálculo 1.902 0.059 0.017 Cálculo 0.105 0.020 0.005Líder con tres esclavas (Mayúsculas) Líder con tres esclavas (Números)
 Tipo Datos ms Datos ms Datos msEnvío 2031 0.099 2031 0.081 2031 0.080Envío 56728 4.823 1848 0.070 924 0.031Recibo 100 1.986 100 0.171 100 0.161Total 58859 6.908 3979 0.322 3055 0.272
 Cálculo 1.864 0.048 0.025Líder con una esclava (Mayúsculas)
 Figura 5.17. TIEMPOS DE TRANSMISIÓN EN "CLUSTER". Comparación de los tiempos de envío y recepción contra los tiempos de procesamiento.
 Figura 5.18. CARACTERES DISTINTOS. Algunos nombres están formados por caracteres distintos a los proporcionados por "Excel".
 Una vez reentrenadas las redes, se procede a identificar a todos los caracteres del mapa
 con mayor certidumbre. El reconocedor de caracteres procede a identificar los caracteres sobre la base de su tamaño. Mediante una malla de tamaño variable, cuatro RNA de cada grupo identifican el carácter y a través de la correlación con las muestras de aprendizaje seleccionadas, se obtiene una votación para cada resultado propuesto.
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 Algunos caracteres podrán ser identificados por los tres grupos de RNA (por ejemplo, la letra "O", el número "5", o la letra "l"), pero su asignación final dependerá del contexto. Se pueden identificar varios caracteres pertenecientes al mismo elemento, dándosele mayor importancia al carácter que obtenga la votación más alta.
 Un análisis más detallado del color ayuda a eliminar pixeles que no pertenecen al
 carácter, pero este análisis sólo se hará donde se detecte que faltan caracteres en la cadena formada que no forma parte del diccionario toponímico.
 El siguiente paso del sistema es la etapa de posprocesado, que consistirá en formar las
 palabras completas con los caracteres identificados auxiliado por los diccionarios toponímicos creados para tal fin. 5.3. Formación de las palabras
 Para formar palabras válidas con los caracteres reconocidos por las RNA en el paso anterior, estos son agrupados utilizando sus coordenadas de la siguiente manera: se realiza un barrido de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha y se ordenan los caracteres según la posición de su pixel superior. Una vez ordenados, se toma el primer elemento junto con todos aquellos que se encuentran sobre la línea imaginaria marcada por el pixel inferior del primer elemento. Después se agrupan por su cercanía y por su alineación. Para ello se consideran cuatro líneas en las que se encuentran los caracteres, como se muestra en la Figura 5.19. Si la palabra está inclinada, se utilizan líneas inclinadas.
 Estas líneas se sitúan de la siguiente manera: con una tolerancia de dos pixeles, se cuentan todos los renglones que sirven como límites del grupo de caracteres. Los renglones se numeran de arriba hacia abajo. El renglón de mayor coordenada y con el número mayor de ocurrencias, es asignado como la línea 3. El renglón de menor coordenada y con el número mayor de ocurrencias, es asignado como la línea 2. Estas dos líneas se usan como base.
 Si existe otro renglón con coordenada mayor, se asigna a la línea 4, siempre y cuando la
 diferencia entre ésta y la línea 3, no sea mayor que un tercio de la distancia entre las líneas 2 y 3. Si es mayor a un tercio o no existe otro renglón con coordenada mayor, la línea 4 se iguala a la línea 3. El cálculo de la línea 1 se realiza de igual manera con el renglón menor.
 Los grupos, así formados, se comparan con los nombres contenidos en los diccionarios
 toponímicos. En una primera etapa sólo se aceptan los que concuerdan completamente con los caracteres reconocidos por las RNA. Las cadenas de caracteres se analizan en cuatro etapas: la primera como cadena de números, la segunda como cadena de mayúsculas, la tercera como cadena de minúsculas y la cuarta cambiándole a la cadena de minúsculas el primer carácter por primera letra mayúscula.
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 Los caracteres de estas palabras son registrados en una máscara de caracteres reconocidos y son eliminados de la formación "de pendientes". Por otro lado, son grabados en disco con sus coordenadas correspondientes, como resultado de palabras identificadas con seguridad.
 1 b j b b
 2 a a b b b g g g j w w wa a b b g g j w w w
 a b b g g j w w wa a a a b b g g j w w w wa a b b g g j w w w w
 3 a a a b b b g g g j w wg j
 g g j j4 g g j j
 Figura 5.19. LÍNEAS DE ACOTAMIENTO DE LOS CARACTERES. Cuatro líneas para definir el dominio de los caracteres.
 En una segunda etapa, se analizan las cadenas con más de 4 caracteres. Las que difieren
 en uno solo, se busca entre los demás caracteres identificados por las RNA; si se localiza, se cambia por él y se procesa como cadena reconocida; si no, se guarda para el siguiente proceso.
 La siguiente etapa consiste en separar los caracteres que tocan a otros elementos. Esto
 se logra mediante las líneas de acotamiento mostradas en la Figura 5.19. La Figura 5.20 muestra el ejemplo de un carácter que toca a otro elemento.
 Figura 5.20. CARÁCTER TOCANDO A UN SÍMBOLO. Los pixeles del extremo inferior de la "S" y el símbolo se tocan formando un solo elemento que puede ser dividido en sus dos partes constituyentes.
 Las RNA han identificado la cadena "anta", ya que en el preproceso se separaron la "a"
 de la "n". Al separar la "S" del círculo utilizando la línea inferior de la letra "S", ésta es identificada para formar la palabra válida "Santa". Estos caracteres son procesados como palabra reconocida; el otro elemento, el círculo, pasa a formar parte de los "caracteres pendientes".

Page 87
                        
                        

lxxv
 La Figura 5.21 muestra la letra "S" que se traslapa con las letras "no" de la cadena "Ochentaiuno". Las RNA ya han identificado la cadena "El Ochentaiu"; mediante la línea inferior, se puede separar la "S" del conjunto "no". Las letras "n" y "o" quedan unidas, pero un análisis de los colores de su vecindad, permite separarlas para identificarlas con las RNA correspondientes y así obtener la palabra completa.
 Figura 5.21. CARACTERESQUE SE TRASLAPAN. El borde superior del carácter "S" se escribe sobre el borde inferior de los caracteres "n" y "o".
 Otro de los problemas que se presenta, se muestra en la Figura 5.22. Al no haber sido
 segmentada la letra "l", queda un "hueco" en la palabra "Atlacomulco". Se identifican las dos cadenas muy próximas, "Atlacomu" y "co", pero están separadas más allá del umbral. Esta separación es fácilmente localizada con la ayuda de las líneas de acotamiento y las líneas terminales de los caracteres que se encuentran junto a dicho "hueco". En este rectángulo se realiza la segmentación mediante un análisis detallado de los pixeles que lo conforman.
 Figura 5.22. CARÁCTER INTERMEDIO FALTANTE. La letra "l" se busca en el marco formado por las líneas de acotamiento y la terminación de la letra "u" e inicio de la "c".
 En algunos casos, los caracteres están unidos a otros elementos que quedan fuera del
 alcance de sus líneas de acotamiento. La Figura 5.23 muestra un ejemplo donde la letra "M" está unida a una línea limítrofe. Las RNA han reconocido la cadena "etlaltoyuca", que no
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 existe en el diccionario, así que se hace una búsqueda mediante un rectángulo que se va abriendo de derecha a izquierda, hasta identificar la letra faltante. Si la unión se encuentra en el otro extremo de la cadena (último carácter), entonces el rectángulo se va abriendo de izquierda a derecha.
 También se tiene el problema latente de los errores en el mapa. La palabra es
 conformada completamente, pero no aparece en el diccionario toponímico. La Figura 5.24 muestra el error en el mapa con la palabra "Tulacingo", que en el diccionario se encuentra como "Tulancingo". Al detectar que falta una letra, el sistema busca un "hueco", pero no lo encuentra, por lo que la reporta como palabra no identificada proponiendo aquella que más se le parece. En este caso es la misma palabra "Tulancingo".
 Figura 5.23. TRASLAPE FUERA DEL ACOTAMIENTO. Este tipo de unión es deshecho mediante la formación de un rectángulo que va creciendo de izquierda a derecha.
 Figura 5.26. PALABRA ERRÓNEA. Al nombre de la ciudad de "Tulancingo" le falta la primera "n".
 Con esta metodología, se resuelve la gran mayoría de los problemas que se presentan en
 la extracción de la capa de caracteres de los mapas temáticos. Cada vez que se identifica una cadena, se marca en el mapa y con el resto de la información, es más sencillo resolver los problemas que se presenten durante el procesado del resto del mapa.
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 CAPÍTULO 6. CONCLUSIONESY TRABAJO FUTURO.
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 Capítulo 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
 La confianza en sí mismo es requisito para las grandes conquistas. Johnson
 6.1. Conclusiones
 Los enfoques propuestos son muy promisorios; las pruebas hechas hasta ahora han arrojado buenos resultados; se han podido extraer completos los caracteres que se presentan, utilizando la combinación de las capas de color. También se han extraído caracteres de un color que tocan a los de otro color.
 Se han reconocido todas las palabras que han sido segmentadas del mapa y que están
 presentes en los diccionarios toponímicos. Se han separado caracteres unidos con otros elementos, con características similares en sus colores.
 Una vez extraídos los caracteres de color negro, se han podido separar y extraer los
 caracteres de distintos colores. El análisis de los pixeles en las vecindades, ha permitido recuperar pixeles que pertenecen al elemento y eliminar pixeles que pertenecen al fondo o a otros rasgos adyacentes. Esto se logró utilizando los 12 y 16 vecinos propuestos en esta tesis, junto con los 4 y 8 vecinos.
 Los parámetros que se utilizan para la segmentación dentro de cada ventana, se calculan
 a partir de los datos originales de la imagen, por lo que se requiere poca intervención humana. El uso de los detectores de bordes fue adecuado, debido a que las líneas de los caracteres se comportan precisamente como bordes.
 No se necesita un preprocesamiento de la imagen original para eliminar ruidos o para
 corregir errores generados durante la etapa de digitalización (transformación de formato analógico al formato "ráster"). El análisis de los colores y sus combinaciones, propuesto en esta tesis, ayuda a minimizarlos.
 Las aportaciones originales fundamentales de este trabajo son: • Algoritmo basado en falso color para segmentar los objetos contenidos en las imágenes
 de color, sin necesidad de preprocesamiento. • Algoritmo para calcular en forma automática el umbral que se utiliza en el
 umbralamiento para la segmentación de las imágenes de color, mediante una modificación a la máscara de Prewitt.
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 • Entrenamiento de las RNA con datos "sintéticos" provenientes de un procesador de texto conocido, con el fin de reconocer los caracteres alfanuméricos reales contenidos en los mapas.
 • ASIMILA: modificación del paradigma de retropropagación para acelerar el
 entrenamiento de las RNA con un gran número de neuronas. • Sistema inteligente que combina las plantillas de caracteres con las RNA, para la
 identificación de caracteres alfanuméricos. • El uso de líneas de acotamiento para la separación de caracteres que se tocan o
 traslapan con otros elementos. • Sistema que conjunta los algoritmos anteriores para el análisis, detección, extracción,
 identificación de caracteres y formación de palabras y frases en forma automática. Las ventanas en que se secciona una imagen para facilitar su procesamiento, pueden ser
 de cualquier tamaño. Se debe contemplar un tamaño adecuado para los traslapes. Para evitar truncamientos, se propone que sea mayor que el tamaño del carácter más grande que esté presente en el mapa.
 La originalidad de este método fue demostrada por la aceptación del artículo "Póster",
 "Color Image Segmentation Using False Colors and Its Applications to Geo-Images Treatment: Alphanumeric Characters Recognition." para el IGARSS 2001 International Geoscience and Remote Sensing Symposium, Sydney, Australia July 9-13, 2001. Está publicado en la WEB en: "http://www.igarss2001.org/bin/IGARSS_Final_Program.pdf", en la página 55. Se llevó a cabo como sesión "Póster" en el área de Topography, DTM, and Cartography.
 Otra publicación generada con este trabajo es: "Semantic Analysis and Recognition of
 Raster-Scanned Color Cartographic Images" para el GREC 2001, Fourth IAPR International Workshop on Graphics Recognition, Kingston, Ontario, Canadá, September 7-8, 2001. El documento será incluido en el "Workshop proceedings" (http://drl.cs.queensu.ca/elecConf/final/contents.html). El resumen se encuentra en: http://chomsky.cs.queensu.ca/elecConf/final/114/.
 El uso de RNA de gran tamaño es una buena opción para la identificación de los
 caracteres alfanuméricos. Los altos porcentajes de reconocimiento así lo indican. No obstante, debido al tiempo consumido, sólo deben ser entrenadas una vez. Una aportación en este campo, ha consistido en proponer el uso de caracteres "sintéticos" para entrenar las RNA y con ello reconocer los caracteres "reales" provenientes de los mapas cartográficos analizados.
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 Esta aportación fue publicada en el artículo "Metodología para el Entrenamiento de un Conjunto de Redes Neuronales para el Reconocimiento de Caracteres Alfanuméricos" en el CIC 2000 Congreso Internacional de Computación, México D.F. Noviembre 15, 16 y 17, 2000, pp 201-212.
 Con el paradigma propuesto en esta tesis denominado ASIMILA, que es una
 modificación del de retropropagación, se aceleró el proceso de entrenamiento de las RNA. Esta aportación fue publicada en el artículo "ASIMILA: Una modificación eficiente al
 paradigma de retropropagación" presentado en el VI Taller Iberoamericano de Reconocimiento de Patrones TIARP 2001, México D.F. Noviembre 12 y 13, 2001, pp 239-251.
 El entrenamiento de las RNA se llevó a cabo con un grupo de caracteres entre 8 y 30
 puntos. Si se desea entrenar RNA para reconocer caracteres mayores, se debe disponer de una PC con más de 64 MB. Otra opción es reescalar los caracteres a la mitad de su tamaño y reconocerlos con las RNA de 16 puntos en adelante.
 6.2. Trabajos futuros
 Trabajos futuros. • Modificar las RNA para que puedan procesar caracteres de mayor tamaño.
 • Contar con un mayor número de diccionarios toponímicos relacionados con los
 mapas cartográficos que se deseen procesar.
 • Realizar pruebas en un mayor número de mapas temáticos. 6.3. Publicaciones Generales
 Las obras que se han publicado hasta la fecha, así como las que hasta ahora se han
 enviado a revistas para que se realice el proceso de revisión, son las siguientes: 1.- Velázquez, A., J. H. Sossa, S. Levachkine. 2000. “Estado del arte sobre la
 problemática de la extracción automatizada de texto y de los componentes contenidos en los mapas ráster.” Informe técnico, Serie Verde, No. 40 (Agosto). ISBN 970-18-5435-7.
 2.- Velázquez, A., J. H. Sossa, S. Levachkine. 2000. “Metodología para el
 entrenamiento de un conjunto de redes neuronales para el reconocimiento de caracteres alfanuméricos”, CIC 2000, Congreso Internacional de Computación, México D.F. Noviembre 15, 16 y 17, pp 201-212.

Page 93
                        
                        

lxxxi
 3.- Velázquez, A., J. H. Sossa, S. Levachkine. 2000. “Estado del arte sobre la problemática de la extracción automatizada de texto y de los componentes contenidos en los mapas ráster.”, CIC 2000, Congreso Internacional de Computación, México D.F. Noviembre 15, 16 y 17, pp 177-188.
 4.- Velázquez, A., S. Levachkine, V. Alexandrov. 2001. "Color Image Segmentation
 Using False Colors and Its Applications to Geo-Images Treatment: Alphanumeric Characters Recognition.", IGARSS 2001 International Geoscience and Remote Sensing Symposium, Sydney, Australia July 9-13, 2001. "http://www.igarss2001.org/bin/IGARSS_Final_Program.pdf", pp 55.
 5.- Levachkine S., A. Velázquez, V. Alexandrov, M. Kharinov. 2001. "Semantic
 Analysis and Recognition of Raster-Scanned Color Cartographic Images.", GREC 2001, Fourth IAPR International Workshop on Graphics Recognition, Kingston, Ontario, Canadá, September 7-8, 2001. (http://drl.cs.queensu.ca/elecConf/final/contents.html). El resumen se encuentra en: http://chomsky.cs.queensu.ca/elecConf/final/114/.
 6.- Velázquez, A., J. H. Sossa, S. Levachkine. 2001. "Reconocimiento Eficiente de
 Caracteres Alfanuméricos Provenientes de Mapas Ráster por Medio de Clasificadores Neuronales.", Computación y Sistemas. Revista Iberoamericana de Computación. (En proceso de revisión. Marzo 19, 2001).
 7.- Velázquez, A., J. H. Sossa, S. Levachkine. 2001. "Reconocimiento Eficiente de
 Caracteres Alfanuméricos Provenientes de Mapas Ráster por Medio de Clasificadores Neuronales.", Informe Técnico, Serie Azul, No. 85 (Marzo). ISBN 970-18-6378-X.
 8.- Velázquez, A., J. H. Sossa, S. Levachkine. 2001. "Novel Thresholding Image
 Approach to Color Images.", IAPR International Conference on Pattern Recognition. August 11-15 2002 - Québec (En proceso de aceptación. Diciembre 7, 2001).
 9.- Levachkine S., H. Sossa, M. Kharinov., A. Velázquez, 2001. "On Color Image
 Segmentation.", IEEE Journal 2002. (En proceso de aceptación. Diciembre 7, 2001).
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 APÉNDICE A-1. MODELOS DE COLOR Y MORFOLOGÍA MATEMÁTICA
 FÓRMULAS DE CONVERSIÓN ENTRE ALGUNOS MODELOS DE COLOR.
 Innumerables son los modelos de color creados y usados. Para convertir un modelo de
 color en otro, se utilizan las siguientes expresiones [González et al 199635]: Del modelo de color RGB (Red, Green, Blue) al modelo de color CMY (Cyan,
 Magenta, Yellow), para matrices con valores normalizados:
 −
 =
 BGR
 111
 YMC
 (A-1.1)
 Si los valores de R, G y B no están normalizados, los 1's, de la matriz central de la
 expresión A-1.1, deben cambiarse por el valor máximo de la paleta de color que se use (por ejemplo: 255).
 Del modelo de color RGB al modelo de color YIQ (Luminance, In-phase, Quadratic).
 −−−=
 −
 BGR
 QIY 1
 703.1106.11647.0272.01
 621.0956.01 (A-1.2)
 Del modelo de color RGB al modelo de color HSI (Hue, Saturation, Intensity).
 ( )BGR31I ++= (A-1.3)
 ( ) ( )[ ]B,G,RminBGR
 11S++
 −= (A-1.4)
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 APÉNDICE A-1
 ( ) ( )[ ]
 ( ) ( ) ( )[ ]
 −−+−
 −+−=
 2/12 BGBRGR
 BRGR21
 cosH 1- (A-1.5)
 MORFOLOGÍA MATEMÁTICA.
 Si A y B son conjuntos de Z2 con sus componentes a = (a1, a2) de una imagen y b = (b1, b2) de un elemento de estructura, tenemos [González et al 199635]:
 Traslación: de A por x = (x1, x2).
 (A)x = {c|c = a + x, para a ∈ A} (A-1.6)
 Reflexión: de B. = {x|x = -b, para b ∈ B} (A-1.7)
 Complemento: de A. Ac = {x|x ∉ A} (A-1.8)
 Diferencia: de A y B. A - B = {x|x ∈ A, x ∉ B} = A ∩ Bc (A-1.9)
 Dilatación: de A por B. A ⊕ B = {x|( )x ∩ A ≠ ∅} (A-1.10)
 Erosión: de A por B. A Θ B = {x|(B)x ⊆ A} (A-1.11)
 Apertura: de A por B. A º B = (A Θ B) ⊕ B (A-1.12)
 Cierre: de A por B. A • B = (A ⊕ B) Θ B (A-1.13)
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 RETROPROPAGACION. REGLA GENERALIZADA DELTA.
 Paradigma para entrenar las RNA. [Demuth, et. al. 199837] Una neurona tiene como entrada a un escalar simple p. A esta entrada se le aplica un
 peso w para que dé como resultado un escalar simple n. Este resultado puede o no, ser modificado por un valor de tendencia (bias) b. El resultado n se restringe a una función conocida y da como resultado otro escalar simple a. Los valores obtenidos en la última capa están representados por oj y son comparados con los valores esperados dj. Estas neuronas se pueden representar con las siguientes expresiones: n = wp; a = f(n) (A-2.1) n = wp + b; a = f(n) (A-2.2)
 La función f es llamada función de transferencia y puede ser, entre otras, una función de paso o una función sigmoidal (Figura A-2.1); tanto w como b son parámetros escalares ajustables de la neurona. El parámetro de tendencia bias b, se puede considerar como el peso que se le aplica a una entrada ficticia que tiene un valor constante unitario.
 Figura A-2.1. FUNCIONES DE TRANSFERENCIA. De izquierda a derecha, Escalón, Lineal y Sigmoidal.
 Una neurona puede tener r entradas; estos valores son representados por el vector P = {p1, ..., pr}, a las que se le asocian los pesos correspondientes representados en el vector W = {w1, ..., wr}. La expresión que describe a esta neurona, incluyendo el bias, es: n = w1p1 + w2p2 + ... + wrpr + b; a = f(n) (A-2.3)
 Por lo tanto, se puede representar el cálculo de n como:
 n = W*P + b. (A-2.4)
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 Si se combinan s neuronas en el mismo nivel, se tendrán s salidas como resultado, las
 que reciben los r datos de entrada representados por el vector P = {p1, ..., pr} y forman lo que se conoce como una capa. A la combinación de las r entradas con s neuronas se les asocia los pesos correspondientes dados por la matriz:
 =
 r,s2,s1,s
 r,22,21,2
 r,12,11,1
 www
 wwwwww
 L
 LLLL
 L
 L
 W (A-2.5)
 Así, se pueden crear redes neuronales artificiales que contengan varias capas, nc, y cada
 una puede contener cualquier número de neuronas, cis. En estas capas, las neuronas de la primera reciben los datos de entrada, sus salidas pasan a ser las entradas de las neuronas de la segunda capa y así sucesivamente, hasta que la última proporciona los resultados finales. A esta última se le conoce como la capa de salida y a todas las demás se les denomina capas ocultas.
 Definición: Sea P = {p1, ..., pr} el conjunto de valores que forman el vector de los datos
 de entrada; P,c1W = {p,c1wi,j}, ∀ i=1, ..., c1s, y j=1, ...; pr, el conjunto de escalares que forman la matriz de los pesos que conectan a los datos proporcionados como entrada con la primera capa oculta de la red. Sea CW = {k,k+1wi,j}, ∀ i=1, ..., k+1s, j=1, ..., ks, C = {k,k+1}, k=1, ..., nc-1 los conjuntos de escalares que forman las matrices de los pesos que conectan las capas ocultas y sea B = {Bi}, ∀ i=1, ..., nc el conjunto de escalares que forma la matriz de los pesos de bias, Bj = {bi,j}, ∀ i=1, ..., ks, j=1, ..., nc, k=1, ..., nc.
 Entonces el conjunto de resultados escalares de cada capa Ac = {a1, ... aks} se puede
 definir como:
 A1 = f1(P,c1WP + B1) (A-2.6)
 A1 contiene los resultados obtenidos en la primera capa y Ai+1 = fi+1(i,i+1WAi + Bi+1), ∀ i=1, ..., nc-1 (A-2.7)
 contiene los resultados del resto de las capas; los resultados finales que se obtienen se encuentran en la última capa, la Anc.
 El cálculo de los valores utilizados en la actualización de los pesos sinápticos, mediante
 el cálculo de la regla delta δ i , sigue los siguientes pasos.
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 Definición: Sea D = {d1, ..., ds}, el conjunto de valores que forman el vector de los
 resultados deseados o esperados; O = {o1, ..., os}, el conjunto de valores que forman el vector de los resultados obtenidos (esto es, Anc); ∆k,k+1wi,j, el valor de actualización del peso w que conecta a la neurona j-ésima de la capa k, con la neurona i-ésima de la capa k+1; E el error total; y η un factor de aprendizaje.
 Entonces se puede definir el método de aprendizaje mediante las siguientes expresiones:
 ( )∑=
 −=s
 1j
 2jj2
 1 odE (A-2.8)
 La expresión (A-2.8), representa el error total entre los resultados finales y los valores
 deseados o esperados.
 Se puede utilizar el método del descenso del gradiente ji,w
 E∂∂
 − para minimizar la
 función de costo, conduciéndola a un mínimo global. Así, los nuevos valores de los pesos en la época e+1 se obtienen de los pesos actuales, modificados por el valor de actualización del peso dados por la ecuación:
 wij(e+1) = wij(e) + ∆wi,j(e) (A-2.9)
 En la ecuación (A-2.9), ∆wi,j(e) es función del gradiente, al que se le aplica la razón de
 aprendizaje η como se indica en la función (A-2.10).
 ij
 - wE
 ∂∂
 =∆ ηijw (A-2.10)
 Si se aplica la regla de la cadena al gradiente tenemos:
 ij
 i
 i
 i
 iij wn
 no
 oE
 wE
 ∂∂
 ∂∂
 ∂∂
 =∂∂ (A-2.11)
 Los valores calculados en cada neurona están dados por las siguientes expresiones:
 ∑=j
 jiji pwn (A-2.12)
 oj = f(nj) (A2.13)
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 Al desarrollar los factores de la ecuación (A-2.11), se llega a los siguientes resultados:
 ( )
 ( )jjj
 jj
 jo-d
 o
 od
 oE -
 - 21
 j
 2
 =∂
 ∂
 =∂∂ ∑
 (A-2.14)
 ( ) ( )jj
 j
 j
 j nfnnf
 no '-=
 ∂∂
 =∂∂ (A-2.15)
 ( )
 jij
 jj
 ij
 ij
 i xw
 xw
 wn
 =∂
 ∂=
 ∂∂ ∑
 (A-2.16)
 Si se sustituyen los resultados de las ecuaciones (A-2.14), (A-2.15) y (A-2.16) en la
 ecuación (A-2.11) tenemos:
 ( ) ( ) jiiiij
 pnf'o-dwE
 −=∂∂ (A-2.17)
 Entonces, el valor de actualización del peso queda de la siguiente manera:
 ∆ wij = η (di - oi) f' (ni) pj = η δ i pj (A-2.18) El error local δ i se conoce como la regla delta y está dado por:
 δj = (di - oi) f' (ni) (A-2.19) Como la función sigmoidal que se usa no es lineal, la actualización de los pesos que
 conectan a las neuronas de la última capa oculta con las neuronas de la capa de salida, está dada por:
 ∆ wij = η (di - oi) f (ni) (1 - f (ni)) pj = η (di - oi) oi (1 - oi) pj (A-2.20)
 δi = (di - oi) oi (1 - oi) (A-2.21)
 Los pesos que conectan el total de las neuronas al resto de las capas ocultas, no están
 influenciados directamente por los valores deseados o esperados. Por esto el error no puede ser calculado por la diferencia entre el valor deseado y el valor obtenido (di - oi). Así, se debe calcular una delta que no dependa de los valores deseados.
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 Si los datos de entrada para las neuronas de las capas intermedias se definen como ai, de las ecuaciones (A-2.10), (A-2.11), (A-2.14), (A-2.15), (A-2.16) y (A-2.17) se obtiene:
 jij
 ij awE-w iδηη =
 ∂∂
 =∆ (A-2.22)
 ( )
 ( )ii
 kk
 i
 i
 inf'
 o
 o-d
 no
 oE
 ∂
 ∂
 −=∂∂
 ∂∂
 −=∑ 2
 ki
 21
 δ
 ( ) ( ) ( )ii
 kkkk nf'
 oo-do-d
 ∂∂
 −= ∑k
 ( ) ( ) ( )ii
 k
 k
 kkkk nf'
 on
 no-do-d
 ∂∂
 ∂∂
 −= ∑k
 ( ) ( )( ) ( )ik
 kkkk nf'wn
 nf-do-d
 ∂∂
 −= −∑ 1
 kik
 ( ) ( )[ ] ( )ikikkk nf'wnf'o-d∑−=k
 [ ] ( )iki nf'w∑−=k
 kδ (A-2.23)
 Por lo tanto, las ecuaciones de las deltas para la actualización de los pesos de las capas
 ocultas quedan como:
 δ i = [∑k δk wki] [ oi (1-oi)] (A-2.24) ∆ wij = η [∑k δk wki] [ oi (1-oi)] aj (A-2.25)
 Para la capa de salida se tiene ai=oj y nk= ∑kwkixi= ∑kwkioi.
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 APÉNDICE A-3. ASIMILA. ASIMILA: Algoritmo para Sobre Iterar las Muestras Inestables con Lento Aprendizaje en el entrenamiento de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), utilizando como base el método de retropropagación (Backpropagation).
 Rumelhart, Hinton y Williams desarrollaron y popularizaron en 1986 un paradigma para
 entrenar Redes Neuronales Artificiales, con una arquitectura que contuviera cualquier número de capas intermedias con cualquier número de neuronas en cada capa. A este algoritmo lo denominaron retropropagación.
 El algoritmo ASIMILA que se describe, es una extensión del algoritmo de
 retropropagación. Fue desarrollado con la finalidad de acelerar el entrenamiento de las RNA de gran tamaño (más de 15 neuronas por capa), utilizadas para la identificación de los caracteres alfanuméricos que aparecen principalmente en los planos cartográficos. Para el entrenamiento de las RNA se puede combinar este método con las modificaciones realizadas previamente al retropropagación, conocidas como de momento (momentum) y de decaimiento (decay). Un análisis de su comportamiento, permite seleccionar la mejor opción dentro de las combinaciones posibles, de acuerdo al grupo de muestras de entrenamiento.
 El algoritmo se basa en el principio de que las RNA tardan más tiempo en “aprender”
 de unas muestras de aprendizaje que de otras. Por ello es conveniente que las muestras "más difíciles" se repitan más que las "más fáciles". Esta repetición acelera el aprendizaje del las RNA. Una analogía con el comportamiento humano, podría ser el aprendizaje por los niños de las tablas de multiplicar durante su educación básica. Normalmente, a la niña Sugy se le dificulta la tabla del siete y al niño Dany la del ocho, por lo que tienen que repasar éstas más veces que el resto de las tablas.
 Un problema potencial que puede presentarse, es que la RNA podría "sobre aprender"
 de un grupo de muestras y "olvidar" las otras, por lo que se usa un parámetro para controlar el total de repeticiones adicionales. El criterio para realizar la repetición será determinado por el valor del error máximo generado en la salida de cada una de las neuronas de salida. El error está dado por la diferencia absoluta entre el valor esperado y el valor obtenido. Un umbral parcial de tolerancia, distinto al umbral de tolerancia para la terminación del entrenamiento, indicará qué muestras deberán ser repetidas. Las repeticiones se harán si el error máximo de salida es mayor que el umbral parcial, el cual irá evolucionando a lo largo del proceso haciéndose siempre menor que el error máximo de la época anterior.
 La rapidez de la evolución del umbral parcial, será controlada por un "factor de presión"
 que inicialmente es pequeño. Este valor crecerá según otro factor, si el total de repeticiones en cada época es menor que la mitad de las repeticiones permitidas; si es mayor o igual, entonces será disminuido de acuerdo a un factor distinto al de crecimiento.
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 Si en una época se alcanza el máximo número permitido de repeticiones, entonces el
 umbral parcial deberá hacerse mayor que el error máximo alcanzado, con el fin de evitar que una "presión" excesiva conduzca a un sobre entrenamiento. También, el "factor de presión" que se aplica al umbral parcial deberá ser disminuido en esta época aplicándole el factor correspondiente. Por otro lado, si todos los conjuntos de muestras de entrenamiento convergen en una sola iteración, el umbral parcial deberá ser reducido en mayor medida, para aumentar la "presión" durante la siguiente época. Debe buscarse que al menos una muestra se repita más de una vez en cada época, para alcanzar más rápido la convergencia. Estas repeticiones son la base del algoritmo ASIMILA.
 En el desarrollo de este algoritmo, primero se introducen las variables básicas de inicio
 antes de las variables que se utilizan en el proceso. Por último se describen en seudocódigo los pasos a seguir. Los procesos generales son descritos en cursiva. No se incluye el código de retropropagación por ser de dominio público. Las variables básicas y las auxiliares utilizadas son las siguientes:
 Para lograr el control de las repeticiones en este algoritmo: ι Iota Número máximo de repeticiones adicionales permitidas. µ Mu Umbral parcial de tolerancia dentro de cada época. τ Tau "Factor de presión" para modificar a µ. Estas variables pueden ser modificadas por el usuario o utilizarse los valores por
 omisión. Para contar eventos sucesivos y guardar los valores parciales durante el entrenamiento:
 hasta Valor máximo de épocas que se permite para alcanzar la convergencia. Umbral Error global máximo permitido durante el aprendizaje de la RNA. EP Contador de épocas que indica siempre la época actual. coin Contador que indica cuándo se tiene que incrementar τ. code Contador que indica cuándo se tiene que decrementar τ. taui Valor original de τ para controlar su desplazamiento. umti Umbral del error máximo promedio permitido de las neuronas de salida. neusal Número de neuronas de salida.
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 Para ι se recomienda un valor entre 15 y 25 repeticiones; µ se puede iniciar con 1, lo
 que equivale a permitir un 100% de error al inicio del proceso; y a τ se le asigna un valor de 0.005, ya que su complemento a 1 será el factor de modificación.
 Los ciclos y funciones creadas en una combinación de C con MATLAB, ejemplifica la
 programación general adicional necesaria para complementar al de retropropagación y transformarlo en ASIMILA.
 En la función BPCaracter se encuentra el ciclo que permite alcanzar la convergencia, o
 detenerla al alcanzar el máximo de épocas permitidas para evitar un ciclo sin fin. Al final de cada época, actualiza las variables de control de repetición para la siguiente época, basándose en los máximos generados. Otro ciclo organiza los datos de cada grupo de aprendizaje para pasarlos a la función de aprendizaje BPAprende. En cada época, selecciona el error máximo de la función BPAprende, de todos y cada uno de los grupos de aprendizaje.
 La función BPAprende recibe un grupo de muestras de entrenamiento, junto con los
 valores de los pesos obtenidos en la época anterior y los valores esperados. Para cada muestra del grupo, se le pasan los valores a BPResulta que, junto con los valores esperados, permiten obtener los errores en cada neurona de salida y el error promedio.
 La función BPActualiza ajusta los pesos sinápticos y manda a calcular cada vez los
 nuevos errores. Con estos valores de error, se obtiene el error máximo por neurona y el error promedio de todas ellas. Realiza un primer ajuste de µ Mu y regresa los resultados a BPCaracter.
 BPResulta utiliza los valores de cada muestra de aprendizaje junto con los pesos
 sinápticos, donde el resultado son los "valores obtenidos" que, junto con los "valores esperados", determinan la continuación del proceso.
 BPActualiza ajusta los pesos sinápticos mediante la regla generalizada delta, como se
 describe en el Apéndice A-2. Una variable adicional denominada alga (de alfa y gamma), que no aparece en el pseudocódigo, auxilia en las modificaciones momentum o decay en dependencia de su signo. Si el valor de alga es positivo, agrega el paradigma del momentum y si es negativo, entonces agrega el paradigma de decay; si su valor es cero, se aplica sólo el método de ASIMILA propuesto.
 El programa se diseñó para, partiendo del original, combinarlo con cada una de las
 modificaciones propuestas. Las variables ι iota y alga sirven, además, para controlar estas combinaciones. Esto se logra de acuerdo a los valores mostrados en la tabla siguiente:
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 Valores de ι iota alga Resulta en la combinación
 1 0 RetropropagaciónN 0 Retropopagación AsimilaN + Retropopagación Asimila MomentoN - Retropopagación Asimila Decaimiento1 + Retropopagación Momento1 - Retropopagación Decaimiento
 El programa principal organiza la memoria, lee los parámetros y asigna los valores de
 omisión. Lee las muestras de entrenamiento, y con los valores de los parámetros proporcionados, forma las matrices de los pesos sinápticos y los inicia con valores aleatorios entre -0.5 y +0.5. Una vez completada la información inicial, le pasa los datos a la función BPCaracter que se encarga de controlar el proceso.
 Programas en seudocódigo: main() {Organización de la memoria y Lectura de los parámetros Mensajes de error, si no se cumplen las condiciones iniciales if(omisión µ) µ=1.; // Si se omite µ se le asigna el valor de 1. if(omisión ι) ι=15; // Si se omite ι se le asigna el valor de 15. if(omisión τ) τ=0.005; // Si se omite τ se le asigna el valor de 0.005 if(omisión hasta) hasta=150; // Si se omite hasta se le asigna el valor de 150 if(omisión Umbral) Umbral=0.0425;// Si se omite Umbral se le asigna el valor de 0.0425 Lectura de las muestras de entrenamiento e Iniciación de los pesos sinápticos resultados=BPCaracter(Datos y Pesos); // Función que controla el aprendizaje Grabación de los resultados en disco }
 La función BPCaracter consta de tres ciclos. El primero controla la época actual; termina cuando se logra la convergencia o se ha alcanzado el máximo número de repeticiones permitido. El ciclo intermedio controla a cada grupo de muestras de aprendizaje. El ciclo interno controla a los elementos que pertenecen a cada grupo de aprendizaje y prepara los datos de cada muestra para su aprendizaje. Al final, actualiza los umbrales para la siguiente época.
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 APÉNDICE A-3 función resultados=BPCaracter(Parámetros) {EP=0; // Inicia en época 0 Cemm=µ; // Error máximo permitido por neurona Cerr=µ/neusal; // Error máximo permitido del promedio del total de las neuronas coin=0; // Contador para incrementar τ code=0; // Contador para decrementar τ taui=τ; // Control de las modificaciones de τ umti=Umbral/(2*neusal); // Umbral para el error promedio de las neuronas // Inicia el ciclo de las épocas. // Termina con la convergencia de la RNA o cuando alcanza el valor de la variable hasta while(((Cemm>Umbral)||(Cerr>umti)&&(EP++<hasta)) {Totol=Cemm=Cerr=Ckkk=0; // Inicializa las variables // Inicia el ciclo que controla al total de grupos de aprendizaje for(grupos de aprendizaje) // Ciclo definido por el total de grupos // Inicia el ciclo que controla a los elementos dentro de cada grupo // Se considera que todos los grupos tienen igual número de elementos {for(elementos de cada grupo) // Ciclo definido por los elementos del grupo {Organización de datos // Llamada de la rutina que calcula los errores de aprendizaje [Tol,Emama,Error,kkk]=BPAprende(datos); if(Totol<Tol) Totol=Tol; // La Tolerancia total es la mayor obtenida if(Ckkk<kkk) Ckkk=kkk; // Mayor número de repeticiones if(Cemm<Emama) Cemm=Emama; // Error máximo por neurona if(Cerr<Error) // Error promedio {Cemm=Emama; Cerr=Error; } } // Fin del ciclo de elementos de cada grupo if(Cemm>1) Cemm=1; // Errores con un máximo del 100% if(Cerr>1) Cerr=1; if(Ckkk==1) // No hubo repeticiones {coin++; // Se prepara incremento del "factor de presión" code=0; } else // Si hubo repeticiones {coin=0; if(Ckkk>ι/2) code++; // Si es mayor que el permitido/2 }
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 APÉNDICE A-3 if(coin>2) τ+=0.3*taui; // Si es mayor que dos, se aumenta el "factor de presión" if(code>4) // Si es mayor que cuatro, se disminuye el "factor de presión" {τ - =0.01*taui; code=0; } if(τ<taui*0.75) τ=taui*0.85; // Se alejó τ, se regresa al umbral if(Ckkk==1) Totol=min(Cemm*0.9,Totol); // Sólo una vez, se reduce la tolerancia µ=Totol*(1-τ); // Se aplica el "factor de presión" if(µ>1) µ=1; // No puede ser mayor que 100% } // Fin de los grupos de aprendizaje } // Fin de las épocas }
 La función BPAprende conduce al algoritmo de retropropagación para calcular los errores actuales, actualizar los pesos y calcular los nuevos errores. A la vez se agrega el paradigma ASIMILA y se incluye momentum o decay. Un ciclo externo aplica el algoritmo ASIMILA y ciclos internos calculan los errores generados por cada elemento del grupo de aprendizaje bajo estudio. función [Tol,Emama,Error,kkk]=BPAprende(datos); {Nent=datos[1]; // Total de elementos en el grupo de entrenamiento ι=datos[2]; // Máximo de repeticiones µ=datos[3]; // Tolerancia actual τ=datos[4]; // "Factor de presión" para la tolerancia actual Error=Ema=1.; // Para que se inicie el ciclo kkk=Emama=0; // Guardarán los errores máximos // Se inicia el ciclo ASIMILA; debe terminar cuando se alcancen los umbrales // permitidos o cuando se alcance el máximo de iteraciones permitidas while(((Error>(µ/2))||(Ema>µ))&&(kkk<ι)) {Error=Ema=0; // Se preparan para los nuevos errores máximos kkk++; // Otra repetición // Se realiza el ciclo con todos los elementos del grupo para calcular los errores actuales for(grupoi) X=BPResulta(Datos); // Aplica la RNA for(salidas) // Calcula el error máximo actual if(abs(X[i]-esp[i])>Emama) {Organización de datos X y W Emama=abs(X[i]-esp[i]); W=BPActualiza(Datos); // Calcula los nuevos pesos sinápticos
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 APÉNDICE A-3 } // Termina el cálculo de los errores actuales y la actualización de los pesos pem=Emama; // Actualiza la tolerancia // Se realiza el ciclo con todos los elementos del grupo para calcular los nuevos errores for(grupoi) {Organización de datos X y W X=BPResulta(Datos); // Aplica la RNA for(salidas) // Calcula el nuevo error máximo {erab=abs(X[i]-esp[i]); if(Ema<erab) Ema=erab; // Error máximo por neurona erro+=erab; // Sumatoria para el error promedio } erro/=Nent; // Error promedio en cada ciclo Error+=erro; } if(kkk==1) pem=Ema; // No hay repeticiones, se forza más a la tolerancia Error/=Nent; // Continúa o no el ciclo } // Al termiar las repeticiones se debe actualizar el "factor de presión", // junto con el nuevo umbral intermedio Tol=Ema; // Se propone nuevo umbral if(kkk>ι/2) Tol=pem*(1-τ); // Si repitió mucho, reducir el "factor de presión" if(Tol<µ*(1-τ)) Tol=µ*(1-τ); // Si bajó demasiado, lo regresamos if(Tol>1) Tol=1; // No puede ser mayor que 100% }
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