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Resumen

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), desde sus origenes en los arios
30's, han sido usadas ampliamente en muchos campos. Uno de estos
campos es el reconocimiento automatizado de texto, donde los caracteres
pueden  presentarse en una gran variedad de tamafos. tipos,
inclinaciones, o incluso en cursiva o subrayado. En este trabajo se
describe una nueva manera para el aprendizaje de clasificadores de tipo
neuronal que pueden ser usados con éxito para reconocer casi cualquier
tipo de cardcter alfanumérico entre los tamafios de 8 a 25 puntos, en
presencia de traslaciones y rotaciones. asi como el ruido introducido por
los pixeles distorsionados durante el proceso de rotacion y barrido. por
ejemplo. Como arquitectura de red se usé el perceptron multicapa y como
paradigma de aprendizaje se usé una version modificada del de
propagacion hacia atrds (Backpropagation). El conjunto resultante de
RNA fue verificado en dos escenarios: con 18,432 muestras generadas en
Sforma sintética y 1025 muestras obtenidas de mapas rdster escaneados en
color. Los porcentajes de eficiencia respectivos fueron de 99.82 y
95.512%.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, Reconocimiento de texto,
Epocas, Paradigma de propagacion hacia atras, Red de alimentacion hacia
adelante, Aprendizaje supervisado.

Abstract

Since the earlier 50's Artificial Neural Networks (RNA) have been widely
used in many fields. One of these is fields is tex: recognizing, where
characters might appear in great variety of sizes. types, rotations. In this
work a simple technique to train neural classifiers is described. Once
trained the set of classifiers can be used to recognized almost any type of
character from 8 to 25 points, in presence of translations, rotations, and
noise introduced by the scanning process. As architecture the classical
multiplayer perceptron was used. As learning paradigm a modified back-
propagation version was proposed. The set of trained RNA was tested in
two scenarios: with 18, 432 syntactically generated patterns, and with
1025 patterns obtained form color scanned cartographic maps. The
performance percentages were, respectively, of 99.82% and 95.512%.

Keywords: Artificial Neural Networks, Text Recognition, Epochs,
Backpropagation Paradigm, Feed-forward Network, Supervised Learning.
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1 Introduccion

Los mapas impresos, en distintos medios, han sido la forma
mas comln desde tiempos remotos para representar
informacion geogrdfica, 1.0s mapas impresos son un medio
facil para simbolizar el entorno natural, en una forma
analégica, mediante lineas y dibujos que pueden mostrar los
rasgos hechos por la naturaleza y por el hombre. Utilizando
"capas" de informacién, se agregan los contornos, los
limites estatales, las redes hidraulica, ferroviaria, etc., asi
como los puntos de interés.

Para poder identificar claramente el contenido del mapa,
éste es acompafiado por una gran variedad de leyendas para
identificar cada evento. Este trabajo estd orientado para
analizar mapas cartograficos con leyendas en espafiol.

Muchos de los mapas actualmente existentes se
encuentran impresos en papel. Se requiere de mucho
espacio fisico para almacenar tanta informacion. El manejo
de la misma se hace cada vez mas dificil también. Esto
exige la digitalizacion computarizada de dicha informacion,
para que pueda ser manejada bajo un Sistema de

“Informacion Geografica (SIG). Para lograrlo se requiere,
sin embargo, separar cada mapa en sus diferentes capas.
Una de estas capas es la de caracteres alfanuméricos.

Los caracteres alfanuméricos impresos en los
mencionados mapas vienen en distintos tamafios, tipos,
orientaciones, colores, en cursiva o subrayados, y
entremezclados con otros objetos. En la figura 1 se
muestran algunos ejemplos.

Todos estos factores hacen que su identificacidon tenga
un alto grado de dificultad [Chhabra, 1997 y Levachkine,
2000].

Lo anterior exige del disefio de algoritmos robustos para
aislar (segmentar) conjuntos de pixeles y, una vez aislados
estos, utilizar clasificadores especialmente disefiados para
reconocer, con gran certidumbre, a cada caracter.
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Figura 1. Un mapa conteniendo a la vez caracteres alfanuméricos
y otros objetos

Para que el reconocimiento de caracteres sea utilizado en
la produccién de mapas vectoriales a partir de mapas raster,
se necesita un porcentaje de aciertos mayor al 90%.

En [Myers et al, 1995], por ejemplo, Myers y sus
colegas usan conocimiento acerca del contexto para extraer
de un mapa en forma automatizada texto y algunos otros
componentes. Aprovechan el principio de que los
elementos y sus relaciones pueden ser reconocidos con
facilidad si el algoritmo sabe que esta buscando y lo hace
en una busqueda directa. En su método, Myers y sus
colegas formulan primero hipotesis, luego usan el
conocimiento a priori asociado con los mapas para verificar
si dichas hipdtesis son ciertas.

Por otro lado, en [Wenyin et a/ 1997}, Wenyin y sus
colegas primero definen dos clases de caja: la de caracter y
la de texto (que es una cadena de cajas de caracter). Estas
son primeramente segmentadas de acuerdo a las
caracteristicas de los trazos del caracter (las que son cortas,
esto es, la maxima razon entre la longitud y el ancho es 10).
Las cajas de caracteres cerradas son luego agrupadas para
formar o, una cadena horizontal o, una cadena vertical de
acuerdo a la razén de la longitud y el ancho de la caja. S6lo
se permite texto orientado en forma vertical u horizontal.

Asi mismo en [Luo et al 1997], Luo y sus colegas
utilizan operaciones morfolégicas direccionales, para
separar los caracteres que se encuentran junto con las
lineas, en los mapas o en los graficos. Para esto usan ocho
elementos estructurantes, para cuatro trayectorias en las
direcciones (horizontal, vertical y diagonal izquierda y
diagonal derecha). La segmentaciéon de los caracteres, la
llevan a cabo en tres pasos: primero borran los caracteres
contenidos en la imagen. A continuacién restauran los
bordes de las lineas que quedaron en la imagen y, por
ultimo, restan la imagen de lineas de la imagen original
para obtener la imagen con los caracteres. Los planos que
manejan, sélo estan formados con lineas y caracteres.

En [Deseilligny et al 1997], los autores proponen una
estrategia denominada de "Pelar la Cebolla", quitando los
elementos reconocidos (mediante un "borrado no a ciegas").
Primeramente, reconocen y eliminan los elementos de los
que se tengan datos externos. Enseguida, las dareas
texturizadas. Después las cadenas de caracteres y de demas
simbolos. Luego los rasgos representados con formas

variables, y finalmente las redes. La taza de error en que se
encuentran sus procesos es del 5%.

En [Frischknecht et al 1997], los autores identifican los
elementos en los mapas topograficos, mediante la
comparacion, con un conjunto de plantillas generadas, de
los tipos de letras capturadas por barrido y de los patrones
de tipo simbolo, formando con ellos, una biblioteca como
una base de conocimiento grafica. Estas plantillas, tienen
asociadas otras plantillas alternas, como la 'i' que tiene a 'r',
i'" y 'I' Para procesar el mapa completo, definen una
secuencia de biisqueda. Primero, buscan los elementos mas
grandes, seguidos por los mas pequeiios. Seleccionan
secuencias Optimas, que minimizan el riesgo de una
clasificacion falsa debido a la similitud de ciertas letras,
ejemplo: la letra 'H' es buscada antes que la letra 'T' y la
letra 'T'; y la letra 'T" es buscada antes que la letra 'T'. Giran
la plantilla, de -90° a 90° con incrementos de 2°, en su
tamafio original y, después la escalan para los rasgos de
distinto tamafio. Para cada posicion de la plantilla
transformada, el valor del color de la plantiila original es
procesado utilizando este factor de escala. Obtienen
resultados que oscilan entre el 88.5% y 96.4%.

Finalmente, en [Levachkine 2000], el autor presenta una
metodologia compuesta de tres etapas. Durante la etapa de
preprocesado se busca adecuar la imagen de entrada para un
mejor manejo de los elementos que la conforman a través
de técnicas conocidas pero eficientes de tratamiento digital
de imagenes. En la etapa de procesado se usa un algoritmo
denominado de "caterpilar" (oruga), que permite extraer los
rasgos identificados para su futura vectorizacion.
Finalmente, durante una etapa de postprocesamiento se
corrigen posibles errores a través del uso de propiedades
topoldgicas de los elementos en las capas vectoriales y la
correlacion  espacial de las  capas  vectoriales
correspondientes. Para corregir la capa de caracteres, se
utilizan, como conocimiento adicional, diccionarios
toponimicos.

Un enfoque muy usado actualmente en el
reconocimiento de caracteres y otros patrones (ver por
ejemplo [Ansari, 1993a, Ansari 1993b, Hwang, 1992, Kim,
1992, Mitzias, 1994, Pal, 1993, Raman, 1995, Tsai, 1996,
Wang, 1996]) que pudiera usarse para separar la capa de
caracteres de un mapa es el enfoque neuronal.

Para que los clasificadores neuronales escogidos puedan
ser usados eficientemente deben ser entrenados
satisfactoriamente. Esto no solo implica usar el tipo y
nimero de muestras apropiado, sino también la manera de
aprendizaje con el objetivo de lograr buenos porcentajes de
reconocimiento.

En este trabajo se describe una técnica simple pero
eficiente para el aprendizaje de clasificadores neuronales,
redes neuronales (RNA) en este caso.

En lugar de utilizar caracteres obtenidos directamente de
los mapas que son escasos y algunos poco representativos,
como se menciona en la literatura [Frischknecht, 1997], se
utilizan caracteres "sintéticos" provenientes de un
procesador de texto. Con esto se garantiza que las RNA,
tendran un conjunto de muestras de aprendizaje mucho mas
completo, contemplando todos los caracteres del alfabeto
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con distintos tamafios y diferentes inclinaciones que no
pueden ser encontradas facilmente en los mapas tematicos.

Unos caracteres son "aprendidos por la RNA" mas
rapido que otros, por lo que se propone una modificacién al
paradigma de Retropropagacion, para que "estudie" mas
veces los caracteres que mas tarda en aprender, lograndose
con ello un menor tiempo de aprendizaje [Velazquez,
2002].

El conjunto de clasificadores resultante, como veremos
mas adelante, puede ser usado en el reconocimiento de casi
cualquier tipo de caracter alfanumérico entre los tamafios
de 8 a 25 puntos, en presencia de traslaciones y rotaciones y
el ruido introducido por el proceso de rotacién, por
ejemplo. El desempeiio del conjunto de RNA ha sido
también verificado con éxito en el reconocimiento de
caracteres provenientes de mapas raster escaneados en
color, lograndose en ambos casos altos porcentajes de
eficiencia.

1.1 Organizacion del Trabajo

El resto del trabajo esta organizado como sigue. En la
seccion 2 se dan algunos pormenores sobre redes
neuronales. Estos son necesarios basicamente: para facilitar
la lectura del resto del trabajo. En la seccion 3 se describe
en detalle cada una de las etapas de la técnica propuesta,
mientras que en la secciéon 4 se muestran un par de
experimentos donde el desempefio de los RNA entrenadas
es verificado. Finalmente, en la seccion 5 se dan las
conclusiones y directivas para el trabajo futuro.

2 Fundamentos de Redes
Neuronales

En esta seccion se dan algunos aspectos basicos sobre las
redes neuronales. Estos son titiles para una mas facil lectura
del resto del manuscrito.

2.1 Aspectos Generales

El cerebro humano esta formado de una enorme cantidad de
neuronas: 10'' neuronas. Una neurona estd conectada con
varias vecinas y éstas, a su vez, estan conectadas con sus
propias vecinas y, mediante sus conexiones, transmiten en
paralelo la informacién almacenada que les corresponde,
junto con la de otras neuronas. La union de la informacién,
transmitida por un gran conjunto de neuronas, forma lo que
conocemos como el Conocimiento.

Tomando como base esta caracteristica del cerebro
humano, se han podido simular Redes Neuronales
Artificiales (RNA), formando tantas conexiones como sean
necesarias, siendo la comunicacién un valor aportado por
cada conexion (Pesos). Estos pesos son ajustados durante la
etapa denominada de aprendizaje. Durante esta etapa se le
alimentan valores de aprendizaje, se procesan y los
resultados obtenidos son comparados con los resultados
esperados. Si difieren, los esperados con los obtenidos, se
ajustan los pesos de cada conexion entre las neuronas hasta
que entreguen un resultado dentro de un umbral propuesto.
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En este caso de dice que la red ha sido entrenada en forma
supervisada.

Aunque la historia de las Redes Neuronales Artificiales
data de los inicios de los 50's, se han estado usando con
solidez desde principio de los 80's y en 1988 DARPA
Neural Network Study [DARPA, 1988] emitio una lista de
aplicaciones de Redes Neuronales, empezando en 1984 con
un "ecualizador de canal adaptable”, un reconocedor
limitado de palabras, un monitor de procesos, un
clasificador de sefiales de sonar y hasta un sistema de
analisis de riesgo.

Se han estado diseflando Redes Neuronales para
aplicarlas en campos tan vastos como: el reconocimiento de
patrones, la identificacion de parametros de procesos, la
visidbn por computadora y el control de sistemas.
Actualmente, se siguen diseflando y entrenando redes para
diversas  aplicaciones, tales como: aerospaciales,
automotrices, bancarias, de defensa, electrénicas, de
entretenimiento, de finanzas, de seguros, de manufactura,
médicas, petroleras, robodticas, de voz, de seguridad, de
telecomunicaciones, de transportes y otras aplicaciones
como el reconocimiento de caracteres [Hilera, 2000,
DARPA, 1988].

Los métodos de aprendizaje supervisado son los que
mas se usan, aunque se pueden desarrollar redes que se
entrenen sin ser supervisadas, es decir, con aprendizaje no
supervisado, con el objeto de identificar grupos de datos.
Incluso, redes que pueden ser disefiadas directamente como
las redes de Hopfield. También existen los algoritmos de
construccién de redes, que normalmente empiezan con un
nodo y van agregando nodos y conexiones hasta que
aprende del conjunto de aprendizaje, entre ellas se
encuentran Tiling [Mezard et al 1989] y NetLines [Torres
1998]. Las redes neuronales pueden ser una herramienta
muy util para la industria, la educaciodn, el entretenimiento y
la investigacion.

2.2 Fundamentos Teoricos

Una neurona cuenta como entrada un escalar simple,
digamos p, a esta entrada se le aplica un peso que puede ser
w, para dar como resultado un escalar simple dado por n,
este resultado puede o no, ser modificado por un valor de
tendencia (bias) identificado por b, al resultado n se le
aplica una funcién especial, y da como resultado un escalar
simple, representado por a. Este tipo de neuronas se pueden
representar con las siguientes expresiones:

n=wp, a=f(”)» (1)
n=wp+b, a= f(n).

La funcion f es llamada funcion de transferencia y puede
ser una funcién tipo paso o sigmoidal. Tanto w como b son
los parametros escalares ajustables de la neurona. EIl
parametro de tendencia bias b, se puede considerar como el
peso que se le aplica a una entrada ficticia que tiene un
valor constante de uno [Hilera, 2000].

Algunos ejemplos de funciones de transferencia se
muestran en la Figura 2.
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Figura 2. Funcién de transferencia, de izquierda a derecha, de
Escalén, Lineal y Sigmoide

Una neurona puede tener varias entradas, digamos r, estos
valores son representados por el vector P={p,,..., p.}, a las
que se le asocian sus correspondientes pesos en el vector
W={w,,...,w;}. La expresion que representa a esta neurona,
y a la que se le incluye bias, es:

n=wp +w,p,+.+w.p +b a = fln (2
En forma matricial el calculo de n se puede representar
como:

n=WP+b. 3)

Si se combinan mas neuronas en el mismo nivel, digamos s
neuronas que tendran s salidas, éstas recibiran los r datos de
entrada y, formando lo que se conoce como una capa. Los r
valores son representados por el vector P={p,,...p,}. A la
combinacién de r entradas con s neuronas se le asocia los
pesos correspondientes dados por la matriz:

Wil Wi2 Wi, r

W21 W22 W2, r
W =

Ws,1  Ws)2 Ws, r

Entonces, se pueden crear redes neuronales que contengan
varias capas, n., y cada una puede contener cualquier

nimero de neuronas, CiS, donde las de la primera capa
reciben los datos de entrada. Las salidas de esta primera
capa pasan a ser las entradas de la segunda capa y, éstas a
su vez, las entradas de la tercer capa, y asi sucesivamente
hasta que, la ultima capa de neuronas proporciona los
resultados finales obtenidos. A esta ultima capa se le
conoce como capa de salida. A todas las demas capas se les
denomina capas ocultas. Cada neurona de una capa, esta
conectada con todas las neuronas de la capa siguiente y no
-estdn conectadas entre si, esta arquitectura se conoce como
Alimentacion Hacia Adelante.

De manera formal, una red neuronal multicapa puede
definirse como sigue.

Sea P={p,,...,p;} el conjunto de valores que forman el

vector de los datos de entrada, Pow = {p‘ci W, b, V=1,

s 1Sy =L L P el conjunto de escalares, que forman la
matriz de los pesos, que conectan a los datos
proporcionados como entrada, con la primer capa oculta de
lared, y sea W= {k’k”wij}, V=1, .., s, =1, .5, C =

{kk+1}, k=1, ..., n-1, los conjuntos de escalares formando
las matrices de los pesos conectando capas ocultas. Por
ultimo, sea B = {Bi}, V i=1,...,n,, el conjunto de escalares,
que forma la matriz de los pesos, de los bias, B = {6}, v
=1, ..., ks, J=1, .., ng, k=1, ..., n., entonces el conjunto de
resultados escalares de cada capa, A° = {ay,...,a}, se puede
definir como:

Al =" WP+B') @

que contiene los resultados obtenidos en la primer capa y
A = (WA B ) Vi=1 o, —1 (5)

que contienen los resultados del resto de las capas, los
resultados finales que se esperan, se encuentran en la Gltima
capa, la 4™

2.3 Aprendizaje

Antes de emplear una RNA, debe ser "entrenada"”. Al inicio,

se recomienda asignar a los pesos valores entre 0.5, en
forma aleatoria.

Para el aprendizaje, se cuenta con un conjunto de datos
iniciales que se denominan valores de aprendizaje, estos
son alimentados a la red, junto con los resultados esperados
y un umbral para el error permitido. Cada vez que la
diferencia, en valor absoluto, entre los valores esperados y
los valores obtenidos sea mayor que el umbral permitido, se
ajustan los pesos.

De esta manera se va entrenando a la RNA. La
modificacion a los pesos, se debe hacer de tal manera que,
los resultados obtenidos se vayan acercado a los valores
esperados, hasta alcanzar el umbral permitido. Los ciclos
que se tienen que ejecutar durante la etapa de aprendizaje,
se denominan épocas (epoch) y sirven para medir la
eficiencia del aprendizaje.

Para ajustar los pesos de las redes se pueden usar varios
paradigmas. El mas conocido es el de propagacion hacia
atras, del inglés BackPropagation [Hilera, 2000], que
consiste en ajustar primero, los pesos que conectan a las dos
ultimas capas, considerando las diferencias de los valores
esperados y los valores obtenidos, a continuacion se va
propagando hacia atras a los demas pares de capas ocultas,
mediante un delta, hasta llegar a las que conectan la capa de
entrada con la primer capa oculta.

Es conveniente contar con una salida que "identifique"
los elementos que no pertenecen al conjunto de caracteres
vélidos. Este aprendizaje, se inicia proponiendo elementos
seleccionados entre los datos que no sean caracteres
alfanuméricos y, cuando una figura es identificada como
"falsa positiva", ésta puede ser alimentada como muestra
"no valida", en un reaprendizaje posterior.

3 La Técnica Propuesta

La técnica propuesta consta de las mismas dos etapas
basicas de cualquier técnica conocida, una de aprendizaje y
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una de prueba o de generalizacion. Cada una de estas etapas
comprende adicionalmente una serie de pasos. En esta
seccion de describe con detalle cada uno de dichos pasos.

3.1 Formacion del Conjunto de
Aprendizaje

Para que la red neuronal pueda reconocer el mayor tipo de
caracteres, se le debe de "mostrar o ensefiar" una muestra,
lo suficientemente representativa, para que pueda
"aprender" mediante el ejemplo. Esta es la técnica clasica
de aprendizaje de redes usada por la mayoria de los
investigadores en la tematica del reconocimiento de
patrones.

Para formar el conjunto de aprendizaje requerido, se
puede seleccionar cualquier procesador de texto que genere
caracteres de diferentes tipos, tamafios y diferentes
inclinaciones. Uno de estos puede ser "Microsoft® Excel
97". Estos caracteres se pasan a un programa que los
represente en forma grafica, por ejemplo "Paint de
Microsoft®", y posteriormente se separan, como se indica a
continuacion.

3.1.1 Seleccion de los Caracteres

"Microsoft® Excel 97" proporciona 64 fuentes de
caracteres alfanuméricos, dentro de los que se encuentran
algunos tipos que no pertenecen al castellano como
"symbol", estos se pueden descartar y, de los restantes, se
pueden seleccionar los mas representativos.

Los tamafios que maneja "Microsoft® Excel 97"
dependen del tipo de caracter, por ejemplo, el "Times New
Roman" ofrece tamafios que van desde 8 hasta 72 puntos.
Estos no son continuos, pero permite seleccionar los
numeros faltantes (por ejemplo el nimero 15, para
representar caracteres con 15 puntos).

"Excel" permite inclinar el texto (en nuestro caso cada
caracter), en cualquier angulo comprendido entre -90° y
+90°, grado por grado. Se puede optar por utilizar los 180°
y, con un giro de 180° contemplar los cuatro cuadrantes o,
considerar s6lo 90° y con tres giros de 90° abarcar los 360°.

3.1.2 Seleccion de las fuentes

El siguiente paso es seleccionar las fuentes. En nuestro caso

se seleccionaron las nueve siguientes: "Abadi MT
Condensed”, "Arial", "AvantGarde", "CG Times",
"Courier New", "Times New Roman", "Univers

Condensed", "Univers" y "Verdana".

En la Figura 3 se listan los nombres de las fuentes, los
nameros del 1 al 0 con el tipo‘que les corresponden 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 su representacion.

Como se menciond anteriormente, se contempla una
cantidad practicamente ilimitada de tamafios. Para este
trabajo se seleccionaron 18 tamafios, que abarcan de los 8
puntos a los 25 puntos, pero si se necesita contemplar
tamafios mayores, es muy sencillo incorporarlos.
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"Excel" proporciona una fuente especial para tamafios

pequefios, que precisamente se llama "Small Fonts", y
contempla los siguientes tamafios en "puntos™: 2.5, 3, 4,
55,6y7.
Esta fuente no fue seleccionada, ya que la representacion de
los caracteres que son girados a cualesquiera angulos es
distorsionada completamente, lo que hace practicamente
imposible su identificacién, ain desde la perspectiva
humana. Se puede hacer la seleccién de este tipo, para
disefiar una red neuronal que sélo contemple caracteres con
una inclinacion de 0°, 90°, 180° y 270°, ya que se pueden
realizar giros de 90° sin distorsionarlos.

Abadi MT Condensed 1234567890 a A
1234567890 a A
1234567890 a A

123456780 a A

Arial
Avant Garde
CG Times

Courier New 1234567890 a A
1234567890 a A
A

Times New Roman

Univers Condensed 1234667890 a

Univers 1234567880 a A

Verdana 1234567890 a A
Figura 3. Las nueve fuentes de caracteres y los diez nimeros en
cada fuente, junto a las letras 'a' y 'A'

8 9 10 11 12 13
4 15 16 17 18 19

20 21 22 23 24 25

Figura 4. Los 18 tamarios que fueron seleccionados
del 8 al 25 en puntos

3.1.2 Seleccion del Tamaiio

3.1.3 Seleccion del Angulo de Inclinacién

Se optd por la seleccion de angulos que abarquen 90°, con
un incremento de 10°, estos son: -10°, 0°, 10°, 20°, 30°, 40°,
50°, 60°y 70°.

La Figura 4 muestra el tamafio, en puntos (indicado por
el namero en cada marco), y el aspecto que alcanzan los
caracteres en la fuente Times New Roman.

La Figura 5 muestra los caracteres 'A', '1' y 'a' del tipo
"Times New Roman" de 16 puntos, que fueron girados con
los 9 angulos contemplados. Un caracter girado a 80° es
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equivalente a uno girado -10°, cuando se le aplica un giro
de 90° en el sentido de las manecillas del reloj.

A I a A 1 a

-10° 0°
A 1 a A A a2
10° 20°
N 2 » N 2
30° 40°
N e XN @
50° 60°
T o~ ar < o~ o
70° 80°

Figura 5. Muestra de caracteres girados de -10° a 80°
con incrementos de 10°

80° 90°
L o~ B L A 8
100° 110°

120° 130°
» 2 & b 7 @

140° 150°
V15 & Vv I ®

160° 170°

Figura 6. Los caracteres de la Figura 5, girados 90° en contra de
las manecillas del reloj

Con un giro de 90°, en contra de las manecillas del reloj,
se puede trasladar a los caracteres, al siguiente cuadrante,
como es mostrado en la Figura 6. Con dos giros mds, se
pueden abarcar los cuatro cuadrantes, para detectar
caracteres en cualquier angulo de inclinacion.

3.1.4 Formacion de los Archivos en "Excel"

Una vez seleccionados los tipos de caracteres que se van a
utilizar, junto con sus tamafios y angulos de inclinacién, se
deben crear los archivos que los contemplen. Es
conveniente agruparlos en archivos, relativamente
pequefios, para que puedan ser manejados facilmente en
memoria. Por otro lado, esta organizacion sera util para el
mantenimiento que sera necesario, cOmMo S€ vera mas
adelante.

Primero se crean tres archivos, uno para las letras
mayusculas, otro para las letras minusculas y un tercero
para los numeros. En cada uno, se genera un renglén con
cada uno de los caracteres correspondientes (10 para los
numeros y 27 para las letras). Se copia cada renglon 17
veces, con lo que se tienen tres archivos con 18 renglones
cada uno para cada tamafio.

En cada uno de los tres archivos, se selecciona cada
renglén y al primero se le asigna un tamafio de 8 puntos, al
segundo se le asigna un tamafio de 9 puntos, y asi
sucesivamente, hasta alcanzar el Gltimo renglén, al que se le
asignan 25 puntos.

Hasta este momento, se tienen los tres archivos base
para crear el resto. Estos archivos se pueden guardar como
los caracteres "girados" a 0°. En este ejemplo se les
asignaron los siguientes nombres: XRomanMa_0 para las
letras mayusculas, XRomanmi_0 para las letras minusculas
y XRomanNu_0 para los niimeros, ya que el tipo base que
se utiliz fue el "Times New Roman" y el prefijo "X" sirve
para identificarlos como archivos de "Excel",
independientemente de que "Excel" les agrega la extension
" XLS".

En cada uno de estos archivos, se seleccionan todos los
caracteres y la alineacion se orienta a -10°, 10°, 20°, 30°,
40°, 50°, 60° y 70°. Cada giro se puede "guardar como"
XRomanMa -10, XRomanMa 10, .., XRomanMa_70,
para las letras mayusculas, con sus equivalentes para las
letras mintsculas y los nimeros. Al terminar este paso, s¢
tienen almacenados 9 archivos para cada una de las tres
representaciones, es decir 27 archivos.

En cada uno de los tres archivos base, se seleccionan
todos los caracteres y se cambian por el tipo siguiente, por
ejemplo a "Abadi MT Condensed", este cambio se
renombra y se puede "guardar como" XAbadiMa_0, ..mi_0
y ..Nu_0. Se giran como se indic6 anteriormente y se
guardan bajo la misma organizacién. Se siguen los mismos
pasos para los demas tipos de caracteres.

En total se generan 9 x 3 x 9 = 243 archivos en "Excel"
partiendo de nueve fuentes, 9 tamafios y 3 tipos, 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
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XUnivemi_-10 ... mi_70

XUniveNu_-10 ... Nu_70
XUniveMa_-10 ... Ma 70
XUnivemi_-10 ... mi_70

XUniveNu_-10 ... Nu_70
XVerdaMa_-10 ... Ma_ 70
XVerdami_-10 ... mi_70

XVerdaNu_-10 ... Nu_70

3.1.5 Conversion de los Archivos en "Paint"

La siguiente etapa consiste en convertir, los archivos
generados en la hoja de célculo de "Excel”, a un formato
grafico, que sea facil de leer para poder convertirlo a
formato binario.

Una forma de hacerlo, consiste en utilizar una de las
herramientas graficas que proporciona "Windows", por
ejemplo el programa "Paint". En cada uno de los 243
archivos con extensiéon ".XLS" se seleccionan todos los
caracteres y se "copian" de "Excel", para "pegarlos"” en el
"Mapa de bits" de "Paint".

"Paint" puede generar archivos BMP (Microsoft®
Windows Bitmap), y estos archivos, para un mejor control,
pueden conservar el nombre y, en este caso, se puede
cambiar el prefijo "X", por el prefijo "P". Un ejemplo de
nombre es el de PArialMa_30.BMP, para el tipo "Arial",
girado a 30°. Al final, se tendran 243 archivos en formato
".BMP" provenientes de "Paint".

3.1.6 Formacion de las Mascaras Binarias
de los Caracteres

El ultimo paso, para la formacién del conjunto de
aprendizaje, es convertir los archivos graficos de formato
".BMP" a formatos binarios (en este sistema se utiliza la
extension ".BYT" de "BYTE"), para que puedan ser
alimentados a las Redes Neuronales, en forma de plantillas
binarias, para este ejemplo se seleccionaron mallas
cuadradas.

Un andlisis realizado previamente, permiti determinar
la medida adecuada para cada tamafio y grupo de caracter.
Se selecciond la malla cuadrada para que no afecte en las
rotaciones de 90° que sean aplicadas a los caracteres.

Los tamafios de la malla para los caracteres de 8 a 25
puntos, son:

* Letras mayusculas: 14, 14, 17, 17, 19, 19, 22,
22,26, 26, 28, 28, 31, 31, 34, 34, 36 y 36.

e Letras minasculas: 12, 12, 15, 15, 17, 17, 20,
20, 23, 23, 25, 25, 28, 28, 31,31, 32 y 32.

e Nuameros: 11, 11, 12, 12, 15, 15, 18, 18, 20, 20,
22,22,24,24,27,27,28 y 28.

Se puede desarrollar un programa, escrito en cualquier
lenguaje de programacion, para leer los archivos ".BMP" y
convertirlos al binario correspondiente, organizandolos en
caracteres. Para desarrollar este ejemplo se utilizo
"MATLAB", basado en el siguiente algoritmo:
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parai=lal % grupos

paraj=1a9 % tipos
para k=0a 8 % dangulos
abrir archivode i, j y k " BMP" 'y’
leer archivo ", BMP"
abrir archivode i, jy k ".BYT" 'w'
paral=8 a 25 % tamarios
param=1 a7 010 % caracteres
localizar marco de Excel
extraer el cardcter contenido
enmarcar el cardcter en su malla
grabar la malla en archivo ".BYT"
finde param
finde para |
cerrar archivode i, j y k ".BMP" '’
cerrar archivode i, j y k " BYT" 'w'
finde para k
finde para j
finde para i

La Figura 7 muestra parte de un archivo de "Excel"
correspondiente al fuente "Univers Condensed" que
contiene los diez nimeros con inclinacién 30° y tamafios de
8 a 15 puntos, utilizado en el algoritmo descrito.

o O O o O @ e o
P A L
P 22 PP e e
P P P P P S 0w
i S I S
IS~ AR A S
o LI+ LIN- < S~ R
P R P TP Y P
P P PP PP e s
@ P P 9 © P s o

Figura 7. Marco de Excel que contiene los 10 ntimeros de
"Univers Condensed" de 8 a 15 puntos con 30° de inclinacién

Una vez separados los caracteres, cada uno forma una
malla cuadrada que sera alimentada a la RNA
correspondiente. En la Figura 8 se puede apreciar |a
mascara de 28x28 pixeles del fuente "Univers Condensed",
correspondiente a 25 puntos y con 30° de inclinacion.

Este ultimo paso deja disponibles los 243 archivos en
formato ".BYT", donde el prefijo "P" se cambia por el
prefijo "M" (de MATLAB), quedando nombres como el de
MVerdami_-10, que corresponde a las letras mintsculas del
tipo "Verdana" con rotacion de -10°,

Figura 8. Méscara del numero 9 de 25 puntos y con 30° de
inclinacion, que es alimentada a las RNA
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3.1.6 Ruido

El ruido puede ser originalmente formado por caracteres
especiales, y posteriormente ser complementado con los
"falsos positivos". Se genera para todos los tamarios y se
puede girar tres veces 90°. Estos caracteres no
alfanumeéricos, pasan por el mismo proceso que pasaron los
caracteres alfanuméricos, y se le puede agregar mas "ruido"
en la etapa de conversion a un archivo tipo "Paint".

La Figura 9 muestra un ejemplo de algunos caracteres
que fueron seleccionados como "ruido", que contiene
solamente un conjunto de 8 tamafios que van de 8 a 15
puntos.

3.2 Estructura de las RNA

Si tomamos en cuenta que la persona promedio cuenta con
10" neuronas en su cerebro y, si se considera que las
computadoras son dotadas cada vez con mayor memoria,
podemos entonces, disefiar RNA de cualquier tamafio, de
acuerdo a la magnitud del problema.

Para el disefio de las RNA, de los tres tipos de caracteres
(mayusculas, minusculas y nimeros), se consideraron los
siguientes aspectos:

- Cada Red contempla dos tamaiios.
- Cada Red contempla tres angulos de inclinacién.

Asi que, se formaran un total de 81 RNA provenientes de
los 9 grupos de tamaiios [(8,9),(10,11),...,(24,25)], de los 3
grupos de inclinaciones [(-10,0,10),(20,30,40) ,(50,60,70)]
y de los 3 grupos de caracteres [mayusculas, minusculas y
numeros], dando un total de 81 RNA.

I £2 5 & o P &
@eoeeee
e H H H O FE
R0 RO P o e
H K K o oK
T T T — —r = T«
U W wn o W wn o
B BB 8w s
e Rl R

<o
®
H
Ro
4K
T
w»
&

Figura 9. Ejemplo de caracteres no alfanuméricos que fueron
seleccionados como "ruido"

El nimero de las neuronas en las capas de entrada de cada
una de las RNA, sobre la base del tamafio del caracter, son
las siguientes:

Para las letras mayusculas: 196, 289, 361, 484, 676, 784,
961, 1156 y 1296.

Para las letras minusculas: 144, 225, 289, 400, 529, 625,
784,961y 1024.

Para los nimeros: 121, 144, 225, 324, 400, 484, 576,
729y 784.

El nimero de las neuronas en las capas de salida de cada
una de las RNA son las siguientes: para las letras
mayusculas 28, para las letras minusculas 28 vy para los
nameros 11. Se contemplé una neurona adicional, en cada
una, para indicar la salida del "simbolo desconocido".

Para las capas ocultas, se eligieron tres niveles de capas
con los siguientes niumeros de neuronas: para las letras
mayusculas, primera capa 60, segunda capa 80 y tercer capa
70; para las letras mindsculas, primera capa 45, segunda
capa 65 y tercer capa 55; y para los nliimeros, primera capa
30, segunda capa 50 y tercer capa 40.

A estos nimeros se llegd después de una
experimentacion exhaustiva, donde se inici6 con una capay
unas pocas neuronas, observandose que las redes
simplemente no convergian. Después se probé con dos
capas, variando el numero de neuronas, observandose de
nuevo una muy lenta convergencia.

Los programas generan los nombres de los archivos
correspondientes, bajo el siguiente formato:

Pgine_nc 1_Pe2_Ne3_Ng. byt
donde:

P prefijo de Peso.

g grados de inclinacién.
0 con -10° 0°y 10°.
1 con 20°, 30° y 40°.
2 con 50° 60°y 70°.

A neuronas de entrada.

nel neuronas de la capa oculta 1.
Hes neuronas de la capa oculta 2.
ng neuronas de la capa oculta 3.
n neuronas de salida.

S
byt extension del archivo.

Basados en este formato, la cadena para generar el
nombre del archivo, que contemple a las letras mintisculas,
inclinadas unos 25°, y de un tamafio de 17 puntos, quedaria
de la siguiente manera:

P1529 45 65 55 28.byt

Los programas se deberan disefiar para que generen los
nombres de los archivos, con cualquier nimero de capas y
de neuronas, con el objeto de poder seleccionar la RNA
apropiada.

3.3 Aprendizaje de las RNA

Los valores esperados se definen como, 'l' para el valor
correcto de la neurona de salida correspondiente y, '0' para
el resto de las neuronas, por lo que se puede formar una
matriz diagonal del orden del total de los caracteres
(incluyendo el del “simbolo desconocido"), asi, cada
renglén representa los valores esperados para cada caracter.
El programa fue disefiado para entrenar las RNA, en el
numero de etapas que sean necesarias, por lo que "salva" el
archivo de los pesos cada vez que termina de entrenar, con
los 9 tipos de caracteres, a cada red neuronal (una época).
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La primera vez que se evoca un archivo de pesos, el
programa detecta que no existe éste, y crea un archivo
nuevo, con numeros aleatorios, comprendidos entre -0.5 y
+0.5, como lo sugiere la bibliografia. A partir de la segunda
vez, lee el archivo del disco.

La grabacidn, de los pesos que se van calculando, se
realiza con suficiente frecuencia, evitando con ello la
pérdida de una gran cantidad de proceso en caso de que se
presente alguna contingencia, simulando un "check point".

El aprendizaje se puede hacer con todas las RNA, o se
puede enfocar a un grupo en particular, e inclusive a una
sola red neuronal.

El proceso aqui descrito, para el aprendizaje de todas las
RNA contempladas, se basa en el siguiente algoritmo:

Umbral,=0.49
while Umbral,>Umbral,
parai=I[ a3 % letrasy numeros
valores esperados
paraj=1 a9 % dngulos de inclinacién
para k=8 a 25 % tamarios de caracteres
paral=1a9 % tipos de caracteres
sil==
lectura de pesos
fin de si l==
lectura de caracteres
Pesos=aprendizaje(Umbral,)
finde paral
graba los pesos
finde para k
finde paraj
finde para i
Umbral,*factor
fin de while Umbral,

Umbral,, es el error maximo permitido para las RNA y
Umbral, es un umbral intermedio que permite irlas
"educando" poco a poco. Como error promedio se permite
un maximo de Umbral,, y como error maximo en
cualquiera de sus salidas se permite hasta un valor de
2*Umbral,. El Umbral, es util para rescatar a la red cuando
cae en un minimo local, multiplicado por un factor menor a
la unidad. Si no se hiciera esto, la RNA, simplemente,
tardaria muchas mas épocas en converger.

Se observé que las redes con menor numero de neuronas
en las capas ocultas, no convergen en un tiempo razonable,
como en el caso de una red para letras mayusculas con 9, 14
y 12 neuronas, que después de 500 épocas sus valores
maximos de error se encuentran arriba del 90%, no obstante
que su error promedio se situa en el 2%. Se recomienda
pues construir redes mas robustas con mas de 15 neuronas
por capa.
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Figura 10. Caracteres i (izquierda), j (centro) y | (derecha), girados
a20° en la primer fila y a 50° en la segunda fila del tipo Arial de 8
puntos (magnificados)

Al girar los caracteres, "Excel" puede formar caracteres
idénticos, provenientes de dos distintos. Como en el caso de
las letras 'i' y 'I' del tipo Arial, que al girarlas 20° o 50°, las
genera idénticas punto por punto, o puede transformar un
caracter en otro, por ejemplo una 'c' en 'o". En la Figura 10,
se muestran las letras ', 'j' y 'I' del tipo Arial, con las dos
inclinaciones que producen dos caracteres idénticos.

Cuando se alimentan a la red para su aprendizaje, al ser
idénticos los caracteres, la red se "confunde" y queda
oscilando alrededor de algin valor de error. En "Paint" se
pueden "retocar" los caracteres, para que sean diferentes y
mas representativos del caracter al que pertenecen. En la
figura 11 se muestra este cambio.

'~ w

Figura 11. Los caracteres de la Figura 10 después de haber sido
modificados en "Paint"
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Ahadi MT C. Light 1234567850 a A
Albertus Medium 1234567890 a A
A. Extra Bold 1234567890a A
Antigue Olive 1234567890 a A
Arial Black 12345672%0 a A
Arial Narrow 1234567830 a A
AvantGarde 12345567890 a A
Book Antiqua 1234567890 a A
Bookman 1234567890 a A
B. Old Style 1234567890 a A
Calisto NMT 1234367800 a A
Century Gothic 1234557890 a =~
C Schoolbook 1234567890 o A
CG Omega 1234567890 a A
Clarendon C. 1234567890 a A

Comic Sans MS 1234567890 a A
Figura 12. 16 tipos seleccionados para probar el desempefio de las
RNA previamente entrenadas

3.4 Prueba de Generalizacion de las
RNA

3.4.1 Seleccion del Conjunto de Muestras de
Prueba

Para verificar el funcionamiento de las redes, después de
haber sido entrenadas, se seleccionaron varios (diferentes a
los usados en el aprendizaje) de los tipos con que cuenta
"Excel", contemplando los tamafios de 8 a 25 puntos,
propuestos al inicio de este capitulo, y angulos de -10° a
79°, de grado en grado, para cubrir los 90°. Los 16 tipos
seleccionados para la prueba, se muestran en la Figura 12.

La Figura 13 muestra un ejemplo de la orientacion
seudoaleatoria que se les dio a los caracteres de cada tipo,
para poder contemplar los 90° entre todos los tamafios. Se
presenta, como ejemplo, el tipo Abadi MT Condensed
Light, con los caracteres correspondientes a los tamaiios de
13 a 17 puntos, que muestran varias inclinaciones.

VR v oo 4 e
[V O L
K LM N 3 & % 23 % § e
v 34 5 atb d
LRI N N L

Figura 13. Ejemplo de inclinacion de los caracteres del tipo Abadi
MT Condensed Light en los tamarios de 13 a 17 puntos.

El total de caracteres para cada tipo de cada uno de los 3
conjuntos fue el siguiente: para los nimeros fue de 180
(18x10), para las letras mayusculas y minusculas fue de 486
(18x27), dando un gran total de 18,432
(16x18x(10+27+27)) caracteres para prueba.

Se utilizan las tres redes que contemplan todas las
inclinaciones. Los caracteres que presentan una inclinacién
mayor a 70° y que no son reconocidos por la red de 50° a
70°, son girados 90° para someterse a la red de -10°a 10°.

Como inicio el caracter se centra en el marco, pero como
frecuentemente contiene pixeles que hacen que se desplace
del centro, éste se mueve una posicién hacia arriba, abajo,
derecha e izquierda, para compensar este desplazamiento.

Si no se identifica al caracter como llega, se hace otro
intento con su "esqueleto" obtenido mediante técnicas
morfologicas. Si después de estos intentos no ha sido
identificado, un ultimo intento consiste en "dilatar" el
"esqueleto” y someterlo a las redes. Si tampoco es
identificado se marca como error.

El objetivo es identificar todos los caracteres,
independientemente de que sean identificados falsos
positivos, ya que, mediante otras técnicas, pueden ser
eliminados estos ultimos dejando a los caracteres
verdaderos.

4 Resultados

El desempefio las RNA entrenadas por medio de la técnica
descrita en la seccion 3 es verificado en esta seccion en
varios escenarios. En un primer escenario, el conjunto de
RNA es verificado con el conjunto de muestras disefiado en
la seccion 3.4.1. En un segundo escenario, el mismo
conjunto de RNA es verificado con varias muestras
extraidas directamente de varias imagenes de mapas raster
escaneados en color.

4.1 Resultados con el Conjunto de
Muestras de Prueba

En este primer experimento, al numerar los tipos utilizados
del 1 al 16 podemos ver, en la Tabla 1, los resultados para
cada uno de ellos. De los 18,432 caracteres analizados, se
tiene un total de 23 caracteres no reconocidos, lo que arroja
un porcentaje de error total de solamente un 0.125%, y por
lo tanto un porcentaje de aciertos del 99.875%. Este
porcentaje es bastante alto tomando en cuenta que las
muestras usadas son completamente diferentes a las usadas
para el aprendizaje.

Numeros Minusculas Mayusculas
No. |Fallos| % |Fallos| % |Fallos| %
1 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0
3 1 0.56 1 0.21 1 0.21
4 0 0 3 0.62 0 0
S 0 0 2 0.41 0 0
6 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0
9 1 0.56 1 0.21 0 0
10 1 0.56 1 0.21 0 0
11 0 0 0 0 1 0.21
12 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 1 0.21
14 0 0 1 0.21 0 0
15 0 0 1 0.21 6 1.23
16 0 0 0 0 1 0.21
3 3 10

Tabla 1. Resultados obtenidos al aplicar las RNA al conjunto de
caracteres de prueba
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Ejemplos de caracteres que no pudo reconocer el sistema,
se muestran en la Figura 14. De izquierda a derecha y de
arriba hacia abajo las letras 'U' de 8 puntos y 11°, 'U' de 16
puntos y 73° 'H' de 9 puntos y 61°, y 'o' de 12 puntos y 28°
del tipo Clarendon Condensed, 'o' de 10 puntos y -10° del
tipo Albertus Extra Bold, y 1a's' de 10 puntos y -6° de Arial
Narrow.

4.2 Resultados con Muestras de
Mapas Raster

Para verificar realmente la utilidad de las RNA entrenadas,
se wusaron 1025 muestras de caracteres numéricos,
minisculas y mayUsculas extraidas directamente de
imagenes de mapas raster.

7 B %

%ns

Figura 14. Caracteres que no pudo reconocer el sistema de Redes
Neuronales. 'U', 'U', 'H', '0', '0' y 's'

(0)

8]d
33

Figura 15. Muestras extraidas de un mapa para probar el
desemperio de las RNA.

En la Figura 15 se muestra algunos de los caracteres
extraidos de un mapa. Estos fueron obtenidas por medio de
la técnica de aislamiento descrita en [Velazquez, 2001 y
Velazquez, 2002]

®

(D)
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El porcentaje de reconocimiento del sistema fue en este
caso del 95.512%. Se trata de un porcentaje bastante alto a
pesar de que las RNA no fueron entrenadas con muestras
reales. Seguramente, el desempefio de dichas RNA
mejoraria si se usaran también muestras de caracteres
extraidas de los mapas raster para el aprendizaje.

Ejemplos de caracteres que no pudieron ser identificados
por el sistema se muestran en la Figura 16.

(a) (d) M)

Figura 16. Muestras extraidas de un mapa que no pudieron ser
reconocidas por las RNA

S Conclusiones y Trabajo Futuro

A través de los experimentos realizados se puede apreciar
un buen rendimiento del conjunto de RNA entrenado, que
puede ser utilizado para identificar casi cualquier tipo de
caracteres.

[Frischknecht et al 1997] solo logra porcentajes de
88.5% y 96.4% y [Deseilligny et al 1997] de 95% mientras
que con el conjunto propuesto de RNA se consigue un
99.875%. [Wenyin ef al 1997] s6lo permite texto horizontal
o vertical, siendo que los planos tematicos contemplan todo
tipo de inclinaciones, que si pueden ser reconocidos por
nuestras redes. Por lo anterior se recomienda el uso de la
técnica propuesta para el entrenamiento de RNA para el
reconocimiento de caracteres alfanuméricos.

Tipos como "Cao®' 0 "Lucida Handwriting", no
son facilmente identificados por el conjunto de redes
entrenado segun la técnica propuesta, pero estos no son
utilizados en los mapas cartograficos. Otros conjuntos de
RNA pueden ser entrenados para reconocer éstos y otros
estilos, que son utilizados en textos normales. Se
observaron también algunos problemas con muestras
provenientes de los mapas réaster, los cuales pueden ser
superados con un aprendizaje de las RNA con muestras no
solo sintéticas sino también con las obtenidas de estos
mapas.

Actualmente, se esta trabajando en el disefio de un
sistema experto que permita seleccionar el grupo de RNA
mas apropiada para cada candidato a caracter alfanumérico,
en funcién de su tamafio y posible orientacion.

El mismo sistema debera ser capaz de eliminar todos los
candidatos negativos, y determinar el tamafio y la
inclinacion de cada caracter para poder formar palabras o
numeros completos. La metodologia completa seré aplicada
para separar eficientemente la capa de caracteres
alfanuméricos de un mapa cartografico raster escaneado en
color.
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