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Reconocimiento de Caracteres
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Introduccion
Motivacion

Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)

e Caracteres definidos e invariantes. .
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e Segmentacion y transcripcion. Kk LI Mn Nn Nii Oo Pp Qq Rr
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Reconocimiento Optico de Manuscritos (OHR)

e C(Caligrafia arbitraria y variante.
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Introduccién

Introduccion
Objetivo

Sistema OHR basado en Deep Learning.
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YH‘C;{C:% » OHR » yesterday

Previamente Entrenado
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Mediante entrenamiento, el sistema “aprende a leer” palabras completas.
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D ato S Datos
Origen

IAM Handwriting Database de la
Universidad de Berna
e 1.539 paginas manuscritas en inglés.
e 657 escritores.

e 87.107 muestras.
Ms,l,,é/ " 17r. Bovn Coppumanded /a'/),.”&/‘,! beve o

jolas . 11y
bt Luve

Caracteres (Etiquetas)
Numeros
Mayusculas
Minusculas

62 simbolos en total.




Datos

Tratamiento

e Input: Tensores orden 3 que representan las imagenes.
e Output: Secuencias de enteros que representan los simbolos.
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D ato S Datos

Preprocesado para las Imagenes

Invierten tonos.

Reescalado guardando las proporciones.
Relleno tras la palabra.

Normalizacion del tensor asociado.



D ato S Datos

Preprocesado para las Imagenes
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Imagen con la palabra “down” y su tensor asociado.
(Representacion simbolica, no exacta)



D ato S Datos

Preprocesado para las Imagenes

Imagen procesada y tensor asociado normalizado.
(Representacion simbolica, no exacta)



Datos

Mapeo de caracteres
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Redes Neuronales Artificiales

Conceptos basicos.

Redes Neuronales Artificiales

e Entradas. e Estructuradas en capas.
Umbral y Pesos e Transmiten la sefal de forma
ajustables. dirigida. .
L4 . L4 .
e Funcién de activacion. Descenso del Gradiente
. . e Retropropagacion del Error
e Salida propia.
T N.e“f°f'as Capas ocultas
Axén Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
X, Cuello Capa de
X1 del axén salida
! oo Capa de
! f entrada {
Salida
i Funcion de
X1 activacion
Entradas Pesos Neuronas
artificiales

Sumatorio y umbral




Redes Neuronales Artificiales

Redes Neuronales Artificiales

Red Neuronal Convolucional

e Convolucion de tensores en dos
dimensiones.

e Valor, posicion y vecindad.

e Filtros actian como nucleos de
convolucion.

e Todos los filtros operan sobre la
misma entrada.

e Se concatenan las salidas
generadas por cada filtro.




Redes Neuronales Artificiales

Redes Neuronales Artificiales

Red Neuronal Recurrente

e Ciclos en las interconexiones de la red.

e Tienen “memoria”.

e Retropropagacion a través del tiempo hy(t1) By (t1)  hig(t1)
e Trabajan con secuencias de una D[] (U]
limitada longitud.

e

Funcion de
activacién

Salida

hg1.4(t

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral



Redes Neuronales Artificiales

Desvanecimiento del Gradiente

Redes Neuronales Artificiales




Redes Neuronales Artificiales

Redes Neuronales Artificiales

Long Short Term Memory

e Permiten trabajar con secuencias de mayor longitud.
e Neuronas sustituidas por celdas LSTM, mas complejas.

e Cada celda tiene un estado interno y unas determinadas puertas.

(hiy)




Redes Neuronales Artificiales

Redes Neuronales Artificiales

Connectionist Temporal Classification

e Patrones entre secuencias de distinta longitud.
e ANN previa.

e Alfabeto = etiquetas + “blanco”.

»[ ANN I CTC }» alelilo|u
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Redes Neuronales Artificiales

Softmax

e Distribuciones de probabilidad condicionadas.

e Tantas salidas como entradas.

I I » {Softmax} » ‘i3 I

ANN Softmax




Redes Neuronales Artificiales

Funcion B: Ruta a Secuencia de Etiquetas

Mapeo Many to one:

1. Eliminar las etiquetas repetidas consecutivas.

2. Eliminar las etiquetas en blanco.

a--aa-bb

a-aaa--b

a--aabb-

»»

aab

aab

»»

Redes Neuronales Artificiales I

a--aa-bb

a-aaa--b

a--aabb-




Redes Neuronales Artificiales

ANN-Softmax
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Redes Neuronales Artificiales

Rutas

Rutas -
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Redes Neuronales Artificiales

Decodificacion
- 9 o .
[pasiiou-] | * . Prob. de Ruta:
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Redes Neuronales Artificiales

Funcion Objetivo

Funcion de Verosimilitud:

Max. Pr(Sec. Correcta | Entrada)

Funcion de Pérdidas:

Min. -In(Pr)



Redes Neuronales Artificiales

Tasa de errores de etiqueta (LER)

Distancia de edicion o distancia de

Levenshtein

Inserciones
Sustituciones
Eliminaciones

rick
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Redes Neuronales Artificiales
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Arquitecturas

Arquitecturas especializadas.
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‘m in Tin
~ CNN 'REESTRUCTURACION | i
 MAX-POOL | ‘ 1 N ' FULLCONNECT |
| DROPOUT | = gNN | RN FULLCONNECT |
. | | i
¥ > Tout
Tout _ CONCATENACION |
‘ Arquitectura para
Arquitectura para Reduccion de Dimensionalidad
Extraccion de Caracteristiras Tout

Arquitectura Recurrente Bidireccional



Arquitecturas

Arq. Extraccion de Caracteristicas

Capa Convolucional
e Rel. Entrada-Salida Tin
Max-Pool '
e Red. Dimensionalidad \ CNN |
Dropout \ MAX-POO L
e Aiiade Ruido DROPOUT
\ 4

Tout

Arquitecturas



Arquitecturas

Arquitecturas

Arq. Recurrente Bidireccional

Reestructuracion T

e Red. Orden in

* Dim. Altura 'REESTRUCTURACION |
Capas Recurrentes ;—'—;

e Direcciones Opuestas = RNN | | RNN €|
e Dim. Anchura l_l_l
Concatenacion . CONCATENACION |

e Dim. Altura J

Tout




Arquitecturas

Arg. Reduccion de Dimensionalidad

Capas Full Connect o T.
Feedforward In
e Red. Dimensionalidad ‘
e Dim. Altura
e 63 Neuronas de salida. [ FULLCONNECT ]
'FULLCONNECT|
!

Tout

Arquitecturas
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Arquitecturas

Arquitectura Global (Entrenamiento)

LER

oX

Kiragen =P AEC ARB @ ARD @ CTC AIN(P(Y wcc| Ximagen))

Yl
= AEC: Arquitectura para Extraccion de Caracteristicas

= ARB: Arquitectura Recurrente Bidireccional

= ARD: Arquitectura para Reduccién de Dimensionalidad

= CTC: Connectionist Temporal Classification



Arquitecturas

Arquitecturas

Arquitectura Global (Transcripciones)

y@%&(&j
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AE C ARB ARD CTC » ‘60', 40", 54, ‘55", ‘40", ‘53, ‘39’, ‘36, ‘60’

< X R X ) et
= AEC: Arquitectura para Extraccion de Caracteristicas yesterday

= ARB: Arquitectura Recurrente Bidireccional
= ARD: Arquitectura para Reduccién de Dimensionalidad

= CTC: Connectionist Temporal Classification



Arquitecturas

Hiperparametros

Arquitecturas

N°de Filtos CNN-1 20 N° de Filtos CNN-5 400 Neuronas de las 200
RNNs
N°de Filtos CNN-2 50 Dimension de los 5x5 Neuronas primera 200
filtos capa de la ARD
N°de Filtos CNN-3 100 Ventana Max-Pool 2x2 Numero de clases 63
N°de Filtos CNN-4 200 Probabilidad  de 0.5 Longitud secuencia 32
Dropout entrada a la CTC




Arquitecturas

Implementacion

Python3
e TensorFlow 1.3 (GPU)
e Pandas
e Numpy
e PIL

Repositorio Pablico
e Github

Arquitecturas ‘

@ python,

nl.\

Tensor

A

Pandas r

) GitHub


https://github.com/hugrubsan/Offline-Handwriting-Recognition-with-TensorFlow

Pruebas y
Resultados




Pruebas y Resultados

Test IAM.

Datasets Predefinidos:
e Entrenamiento (60%)
e Validacion (20%)
o Test (20%)

Entrenamiento por épocas
Validaciones perioddicas
Alcanzar LER minimo

Metricas:

LER
Coste

Pruebas y Resultados



Pruebas y Resultados

Test IAM.

12

08

- ENtrenamiento
e \alidacion

20000

Lnere
i
Epocas
22222 30000 40000 50000
Epocas
30000 40000

Dataset

Entrenamiento

Validacion

Test

LER

0.087

0.159

0.175

Pruebas y Resultados

Epoca 27450

Coste
1.149
4.807

3.977



Pruebas y Resultados

Validacion Cruzada.

Medias Aritméticas:
e LER
e C(Coste

Evaluacion n®1

A

Validacion

Evaluacion n®2

Entrenamiento

Entrenamiento

Validacion

Evaluacion n®3

)

Entrenamiento

N

Dataset

Entrenamiento

Validacion

N

Dataset

Entrenamiento

s oy

Dataset

Pruebas y Resultados

Evaluacion n®10

—

Entrenamiento

Validacion

Dataset
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Pruebas y Resultados

Validacion Cruzada.

—— Entrenamiento
e \alidacion

5000 10000 15000 20000 0 5000 10000 15000 20000

Epocas Epocas

Epoca LER Train LERVal Coste Train Coste Val

10850 0.231 0.245 3.147 4.804

16450 0.193 0.230 3.700 4.890
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Conclusiones y Trabajo Futuro

Conclusiones

e No se ha buscado la eficiencia.

e Fundamentos matematicos.

e Versatilidad de las Redes
Neuronales Artificiales.

e Medidas poco intuitivas.

e Letras duplicadas
consecutivas.

e Dataset excesivamente limpio.

e Otros campos de aplicacion.

Trabajo Futuro

Exploracion de Hiperparametros.
Anadir nuevas capas recurrentes.

Multi-dimensional Long Short Term

Memory.
Inclusion de etiquetas para letras

duplicadas.

Mantener las etiquetas duplicadas
consecutivas.

Anadir ruido.

Vision Artificial.

Sistemas dinamicos.

Conclusiones y Trabajo Futuro



Bonus Track

Multi-Dimensional Recurrent Neural Networks (MDRNN)




Bonus Track

Multi-Dimensional Recurrent Neural Networks (MDRNN)
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Convolution
Input Image MDLSTM +Max Pool Average MDLSTM Collapse
+Tanh
Convolution Convolution
+Max Pool Average MDLSTM +Max Pool Average

+Tanh +Tanh
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