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Resumen

El reconocimiento de caracteres es un campo de investigacién y desarrollo
aplicado que ha tenido numerosos avances en los 1ltimos anos. Las técnicas
tradicionales de reconocimiento 6ptico de caracteres, con una alta carga de
trabajo manual para lograr su correcto funcionamiento, han comenzado a
ser reemplazadas por abordajes inteligentes utilizando redes neuronales pro-
fundas. Los nuevos modelos permiten no sélo automatizar los procesos de
reconocimiento sino mejorar la calidad de un tipo especifico: el texto escrito
a mano. La cantidad creciente de documentos manuscritos digitalizados pre-
sentan a la vez un desafio, por la imposibilidad de los métodos tradicionales
para reconocer adecuadamente ese tipo de texto, y una oportunidad, por el
impacto que podrian generar para el acervo publico el desarrollo de modelos

que detecten y reconozcan correctamente caracteres escritos a mano.

El presente trabajo profundiza en las arquitecturas de redes neuronales que
pueden utilizarse para detectar texto y reconocer caracteres de forma in-
teligente, analizando cuantitativamente el desempeno de modelos de seg-
mentacién y reconocimiento. Asimismo, evalia cualitativamente los mode-
los en el acervo de la Biblioteca Digital de la Facultad de Ciencias Exactas
y Naturales de la Universidad de Buenos Aires, aplicando las técnicas a
la correspondencia digitalizada de Mario Bunge. La informacién obtenida
es sistematizada y puesta a disposicién para futuros trabajos y lineas de

investigacién.

Palabras clave: reconocimiento de caracteres; redes neuronales; segmenta-

cion semantica; texto manuscrito; aprendizaje profundo.



Abstract

Character recognition is an applied research field that has gone through
numerous advances in recent years. Traditional optical character recogni-
tion techniques, requiring several manual steps in order to work properly,
are being gradually replaced by new intelligent approaches leveraging deep
neural networks. These new models allow not only to automate the pro-
cesses but also enable improving the quality of a specific type of document:
handwritten text. The increasing volume of handwritten documents that are
being digitized pose both a challenge, given the struggle of traditional met-
hods on correctly identifying text, and an opportunity, for the impact the
development of detection and recognition models might have in the public

archive.

The present work dives deep in the neural network architectures that can be
used for detecting text and intelligently recognizing characters, performing
a quantitative analysis of performance on the segmentation and recognition
models. It also evaluates qualitatively the models by applying them to the
digital assets of the Library of the Faculty of Exact and Natural Sciences of
the University of Buenos Aires, using the techniques on the correspondence
of Mario Bunge. The resulting information is thus systematized and made

available for future works and researches.

Keywords: character recognition; neural networks; semantic segmentation;

handwritten text; deep learning.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Tema de investigacion

A partir del desarrollo de los primeros sistemas informéticos, uno de los
primeros problemas que se buscé resolver fue el reconocimiento 6ptico de
caracteres. Desde los desarrollos de Emanuel Goldberg para la transforma-
cion de caracteres a cddigo telegrafico y su creacion de la maquina estadistica
veinte anos después (Schantz, |1982), la bisqueda de transformar texto de
letra de molde a canales analdgicos y digitales fue creciendo y sofisticandose

a lo largo de todo el siglo veinte y veintiuno.

Hoy dia, a pesar del enorme avance en términos de capacidad de cémputo
y de democratizacién de los recursos informéticos, gran parte de los docu-
mentos con los que lidiamos en el dia a dia siguen estando escritos a mano.
Ademads de un enorme acervo histérico de archivos de este tipo, cosas de la
vida cotidiana como las recetas médicas y las notas de clases de estudiantes

siguen siendo escritas mayormente a mano.



En el campo del reconocimiento éptico de caracteres en letra de maquina
o de molde se han realizado enormes avances que facilitaron su incorpora-
cién en una gran cantidad de dmbitos: desde la deteccién de documentos
como pasaportes en aeropuertos hasta la digitalizacién de libros y el reco-
nocimiento de patentes de automéviles. La popularizacién de sistemas del
reconocimiento éptico de caracteres (OCR, por su acrénimo en inglés) y su
significativa mejora en el desempeno tanto partiendo de procesamiento de
senales digitales como de redes neuronales han generado, como mencionamos

anteriormente, incorporados en muchos aspectos del dia a dia.

En este contexto, y a pesar de enormes avances en el campo de los textos
escritos en letra de molde o a méaquina, el reconocimiento de texto escrito a
mano ha presentado otras complejidades que no hacen tan sencilla su detec-
cion y digitalizacion. Por lo general, los desafios que se identifican consisten
en dos tipos: reconocer las areas en las que se encuentra escrito el texto
-tanto en segmentos como en lineas- y reconocer los caracteres, asi como
el modelo de lenguaje. En algunos casos -como cuando se trata de domi-
nios especificos tal como las matematicas o la medicina- es deseable que las
palabras se adecuen a ciertas normas establecidas en distintos modelos de

lenguaje (Kamalanaban y col., [2018).

Dentro del campo de OCR existen dos grandes tipos de modelos: los que
reconocen letras y los que reconocen palabras. En el ambito de este primero,
conjuntos de datos como MNIST (Modified National Institute of Standards
and Technology, desarrollado por LeCun y Cortes, |2010)) han sido de gran
ayuda. En el ambito del segundo, el conjunto de datos IAM (Marti & Bunke,
1999) es uno de los més relevantes en inglés, junto con el RIMES

(Grosicki y col., [2006) en francés.



Figura 1.1: Conjunto de datos GNHK (Lee y col., |2021) - Ejemplos
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Sin embargo, a pesar de tener desempenos que rozan la perfeccién al detec-
tar letras en conjuntos como el mencionado anteriormente (Kowsar y col.,
, presentan un conjunto de problemas, como la deteccién de caracteres
concatenados en el caso de escritura de tipo cursiva, el solapamiento parcial
de caracteres y el reconocimiento de las cadenas de los mismos como un todo

coherente y cohesivo.

En la actualidad, existen esfuerzos considerables para desarrollar métodos
automaticos para transcribir texto escrito, intentando ir del reconocimiento
éptico de caracteres al reconocimiento inteligente de caracteres (ICR). Por
lo general, el flujo de datos consiste en realizar segmentacién de péginas
para identificar regiones del texto en un documento y luego realizar el reco-
nocimiento del texto escrito a mano. Del mismo modo, existen dificultades
asociadas a si el reconocimiento es de tipo offline, tomando el texto como un
todo, u online, donde el momento del trazo, su forma e intensidad influyen

en las predicciones siguientes.



Respecto del preprocesamiento de las imagenes y la extraccion de atributos,
surgen desafios asociados a la nitidez de la imagen, su calidad y forma. En
documentos histdricos, no necesariamente digitalizados en alta resolucién
y cuyo papel puede presentar roturas, es importante contar con métodos

robustos que cuenten con caracteristicas que permitan sobreponerse.

Figura 1.2: Tipos de caracteres encontrados en GNHK (Lee y col., [2021
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El desempeno de los modelos de aprendizaje automatico y, particularmente,
los de aprendizaje profundo ha crecido exponencialmente con el aumento de
la capacidad de procesamiento, asi como la sofisticacién de las arquitecturas
utilizadas para obtener resultados, lo que ha permitido una mejora significa-
tiva en el desempeno de este tipo de modelos. En este sentido, los procesos
propios de este tipo de trabajos (procesamiento, segmentacion, extraccién de

atributos, entrenamiento e inferencia) han sufrido grandes modificaciones.

El presente trabajo busca estudiar las maneras de reconocer caracteres me-
diante aprendizaje profundo, evaluando arquitecturas para localizacién de
texto y extracciéon de atributos. Ademads, se indagard brevemente sobre la
posibilidad de extender los modelos para el reconocimiento de caracteres no

alfanuméricos, como simbolos matemaéticos.



1.2. Antecedentes

Dentro de lo que Mitchell, (1997 considera como aprendizaje automatico,
una de las primeras maneras de intentar resolver el problema del reconoci-
miento éptico de caracteres fue mediante la utilizacion de filtros como los
provenientes del procesamiento de senales digitales. Una vez confeccionados
estos atributos, que posefan caracteristicas estdticas, se aplicaban técnicas
como las méaquinas de soporte vectorial -SVM, por su acrénimo en inglés-
(Géron, 2017) para su clasificacién. El proceso era, como puede suponerse,
secuencial. A la busqueda de incrementar las correlaciones cruzadas de las
senales filtradas le precedia un arduo trabajo de preprocesamiento y le su-
cedia el desarrollo de las sofisticadas tareas de entrenamiento de modelos.
En estos casos, la sola construccién de filtros podia ser una tarea digna de

una tesis de doctorado (Goodfellow y col., 2016).

El surgimiento de nuevas técnicas como las de aprendizaje profundo per-
mitieron desarrollas procesos integros, donde se pudiera entrenar punta a
punta un modelo que construya los filtros, calcule adaptativamente sus pe-

sos, clasifique los objetos y sea robusto ante modificaciones.

Asi, la secuencialidad que se mantuvo en algunos modelos (como el pro-
puesto por Chung y Delteil, 2019) refiere a la segmentacion de tipo blob
detection primero -tanto para las paginas como para las lineas
— y su clasificacion después. Sin embargo, en lo que respecta a los

tipos de filtros y su adaptabilidad, los modelos desde hace ya muchos anos
plantearon la posibilidad de ser agnésticos del lenguaje utilizado (Graves &
Schmidhuber, 2009), con las limitaciones evidentes que implica en términos

de modelo de lenguaje subyacente.

La incorporacién de mecanismos de atencién (Vaswani y col., 2017) dio



lugar a la creaciéon de arquitecturas recurrentes multidimensionales como
las Multi-Dimensional Long Short-Term Memory recurrent neural networks
detalladas en Bluche y col., 2017, donde la informacién que ingresa a la red
es de tipo multidimensional. Desarrollos como los de Chung y Delteil, 2019
han senalado que la relacién entre costo computacional y beneficio de las
redes LSTM multidimensionales no justifican su utilizaciéon, promoviendo

redes recurrentes bidireccionales.

La utilizacién de técnicas de data augmentation, explicadas en Chollet, [2017,
permitieron robustecer el comportamiento de los modelos de aprendizaje
profundo frente a variaciones en el trazo de los caracteres mediante lo que
se denomina regularizacién. Asi, una palabra de un texto del conjunto de

datos (como la de la[Figura 1.2)) sufrird una ligera modificacién en su angulo,

brillo, forma o nitidez.

En lo que respecta a su aplicacién en otros ambitos, una de las técnicas
mas habituales para la adaptacién de dominios es el aprendizaje por trans-
ferencia (en inglés transfer learning). El aprendizaje por transferencia se
ha constituido con uno de los principales métodos que permiten apalan-
car el conocimiento de grandes conjuntos de datos para distintas tareas y
conjuntos mas acotados (Chollet, 2017)). Aprovecha casi exclusivamente la
estructura jerarquica de las redes neuronales convolucionales -una de cuyas
caracteristicas sobresalientes es la deteccion de patrones locales por lo aco-
tado de sus conexiones entre capas (Goodfellow y col.,2016) para modificar
las representaciones en niveles mas altos de abstraccién y utilizarlos en otros

dominios.

Si bien el alcance de este trabajo se circunscribe a la evaluacién de las ar-
quitecturas para deteccién y reconocimiento de caracteres escritos a mano,

este tipo de métodos de reconocimiento de caracteres pueden extenderse a



distintas aplicaciones como, por ejemplo, documentos del ambito médico -
replicando lo hecho por Kamalanaban y col., 2018 Otro ambito en el que
se puede evaluar este tipo de modelos, y que sera parcialmente abordado
en el apartado de andlisis cualitativo del presente trabajo, es el de reconoci-
miento de ecuaciones matematicas y su andlisis de coherencia. Un conjunto
de datos conmunmente utilizado para este fin es el de la Competition on
Recognition of Online Handwritten Mathematical Expressions (CROHME,

por su acrénimo en inglés) (Awal y col., 2010)), que se puede observar en la

figura

Figura 1.3: Conjunto de datos CROHME
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1.3. Aportes al campo de estudio

Con el desarrollo de nuevas arquitecturas para segmentacién de palabras y
deteccién de texto se pretende incorporar el estado del arte en aprendizaje
profundo a desarrollos como los realizados por Chung y Delteil, 2019] per-
mitiendo extender el enfoque a multiples parrafos por hoja a ser analizada
y extendiéndola a otros dominios. En términos técnicos, compararemos las
arquitecturas de deteccién de palabras y reconocimiento de caracteres del
modelo mencionado anteriormente -consistente en redes neuronales convolu-
cionales, incluyendo modelos de aprendizaje profundo con arquitecturas de
tipo RCNN, para lo primero y una combinacién de redes convolucionales y

recurrentes para lo segundo.



Como objetivo del trabajo pretendemos aplicar las arquitecturas y modelos
mencionados para identificar las palabras presentes en la correspondencia de
Mario Bunge disponibles en la Biblioteca Digital de la Facultad de Ciencias
Exactas y Naturales de la Universidad de Buenos Aires. Se asume que dicha
informacién permitira nuevas lineas de investigacién tanto para catalogar
el contenido de los textos como para andlisis méas sofisticados del tipo de

modelado de tépicos, enriqueciendo el acervo publico de la Facultad.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. El reconocimiento 6ptico de caracteres tradi-

cional

Existen dos grandes tipos de reconocimiento de caracteres: offline, cuando se
considera al texto a analizar como un todo, y online, donde el momento del
trazo, su forma e intensidad influyen en las predicciones siguientes. En este
marco tedrico desarrollaremos las caracteristicas y arquitecturas disenadas

para reconocimiento de tipo offline.

2.1.1. Procesamiento digital de senales

El reconocimiento 6ptico de caracteres mediante la utilizacion de procesa-
miento de seniales con filtros ha sido la solucién utilizada durante varias
décadas para convertir documentos o imagenes a texto. En muchos casos,

el estdndar OCR, ha permitido resolver muchas tareas asociadas al ingreso



manual de datos de documentos, con un resultado que tiene un alto grado de

eficacia y reduce significativamente el tiempo respecto del ingreso manual.

En contextos de baja variabilidad -es decir, tipografia, formato y estructura
similar a lo largo de todo el documento- este procesamiento es altamente
efectivo. Ain cuando puede tener un tiempo de configuracién alto previo
al andlisis para identificar y acotar el analisis a estos contextos de baja
variabilidad, el resultado es suficientemente satisfactorio como para que haya

valido la pena hacerlo de esta manera durante décadas.

Asi, la posibilidad de reconocer patrones en texto escrito a maquina e inclu-
so a mano ha dado lugar a la digitalizaciéon de documentos como facturas o
para distribucién a alta velocidad de cartas y paquetes en el servicio postal
(Nasien y col., 2010) ha generado que se desarrollen un conjunto de mecanis-
mos para facilitar la compleja tarea de definir plantillas y reglas para cada

campo a analizar, ddndole al OCR la baja variabilidad necesaria.

Analizando el proceso de clasificacién de los caracteres surge, como es evi-
dente, el primer problema asociado a esta técnica de reconocimiento: cada
modificaciéon requiere de una nueva regla. Ademads, como también indica
Nasien y col., 2010} la falta de flexibilidad en lo que respecta a modifica-
ciones en el documento puede ocasionar errores como falsos positivos. La

automatizacién completa en este tipo de procesos es, entonces, imposible.

Como podemos ver en la siguiente imagen (proveniente de Saba y col., 2011,
el proceso de deteccién de texto con las técnicas tradicionales tiene multiples
pasos, muchos de ellos necesariamente manuales. Cada uno de estos pasos,
de una creciente complejidad, pueden haber requerido de por si -por ejemplo,
en el caso de la extraccién de atributos mediante filtros como FFT, Kernel
o Gaussianos- muchos anos de investigacién sélo para optimizar un solo

eslabon de la cadena:

10



Figura 2.1: Diagrama de flujo de un sistema de OCR tradicional

Documento [ Imagen » Preprocesamiento »  Lineas de texto *  Segmentacion
¥
. - Extraccion de Caracteres
-l -l -l
Etiquetado < Clasificador < atribUtos < (imAgenes)

Ante la complejidad de este tipo de procesos -donde la técnica de Matrix
Matching (Singh & Desai, 2016), consistente en medir la distancia de un
caracter con un conjunto prefijado de caracteres “patrén” era uno de los
métodos mas avanzados- y la imposibilidad de automatizar el flujo, nuevas
alternativas como el reconocimiento inteligente de caracteres cobraron rele-
vancia. Una de las primeras opciones fue el uso de técnicas como Vecinos
Més Cercanos y Médquinas de Soporte Vectorial (kNN y SVM, respectiva-
mente, por sus acrénimos en inglés), mediante las que se buscé mejorar el
desempeno de los filtros tradicionales (Nasien y col., 2010). Ambos métodos
lograron una mejora significativa sobre los filtros y los clasificadores lineales
tradicionales, pero ain habria un margen de reduccién de error -y, ademas,
de automatizaciéon de los procesos reduciendo las reglas intrinsecas en el

OCR- de la mano de las redes neuronales.
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2.2. Las redes neuronales y el reconocimiento in-

teligente de caracteres

Dentro del universo de la redes neuronales existen distintas arquitecturas,
adaptables en mayor o menor medida a las necesidades de un dominio. En
el caso del reconocimiento de caracteres, las propiedades deseables de las
redes serian dos: en primer lugar, que tengan la capacidad de reconocer ca-
racteres escritos a mano y las palabras que estos conforman, entendiendo
la jerarquia que eso conlleva; en segundo, que reduzcan la cantidad de pa-
sos manuales (como se vio en la figura al menos siete pasos partiendo
de un documento o imagen). Para entender cémo ambas propiedades pue-
den cumplirse utilizando redes, abordaremos brevemente el concepto de red
neuronal convolucional (CNN) y, a partir de ellas, las arquitecturas que se

pueden desarrollar utilizandolas.

2.2.1. Redes neuronales convolucionales

Una de las principales diferencias entre las redes densamente conectadas
y las redes convolucionales es que, mientras las primeras reconocen patro-
nes globales, las segundas tienen la capacidad de reconocer patrones locales.
Las redes convolucionales logran analizando la imagen mediante un filtro,
denominado “ventana”, que identifica patrones en distintas posiciones de la
imagen de manera secuencial. Esto les da a este tipo de redes dos carac-
teristicas sumamente relevantes para los problemas que buscamos resolver

(Chollet, [2017):

= Son invariantes a la traslacién, es decir, una vez que reconoce un patron

en un lugar de la imagen pueden reconocerlo en otro, independiente-

12



mente de su ubicacion en la misma. Esto las convierte en herramientas

eficientes para el procesamiento de imagenes.

= Pueden aprender jerarquias espaciales de patrones. Al igual que en el
mundo visual, pequenios patrones locales aprendidos en las capas mas
“bajas” de una red -aquellas de mayor concrecién- pueden acoplarse
para construir estructuras de mayor abstraccién en las capas mas altas
(al igual que, por ejemplo, un rostro humano estd compuesto por un

conjunto de rectas, curvas y elipses).

Las convoluciones, en tanto operacion matematica, transforma dos funciones
en una tercera que refleja, de cierto modo, la respuesta de una a la otra. En
el caso de las redes neuronales, las convoluciones se construyen sobre mapas
de atributos (en inglés, feature maps), arreglos tridimensionales que constan
en dos ejes espaciales -ancho y alto- y otro de profundidad -que, en un
sentido visual, se podria identificar como los canales y se corresponde al
espacio de los colores- (Goodfellow y col., 2016). Veamos, con un ejemplo
de Zhang y col., 2020, una convolucion -o, como se la define en el mundo
de procesamiento de senales digitales, operacién de correlacién cruzada- con

una ventana de 2x2:

Figura 2.2: Convolucién o correlacién cruzada con ventana de 2x2

Input Kernel Output
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La respuesta de la convolucidn, esto es, la magnitud en la que se superponen
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ambas funciones luego de determinadas operaciones como la traslacion, da

“mapa de salida”. A diferencia de lo

como resultado lo que se conoce como
mencionado anteriormente, donde la profundidad representa el espacio de

los colores, aqui va a indicar la cantidad de filtros.

El concepto de filtro aqui es similar al de la literatura tradicional (Saba
y col., 2011)), donde se senala la presencia o ausencia de un determinado
atributo o patrén. Por ese motivo, y a diferencia del espacio de entrada -
donde para las imagenes en escala de grises corresponde un canal y aquellas
en escala RGB tres-, la profundidad de los mapas de atributos de salida es
arbitraria. Asi, siguiendo a Chollet, 2017, podemos indicar dos parametros

clave de las convoluciones:

» El tamano de las “ventanas” mencionados previamente, donde las op-

ciones mas habituales son 3x3 o 5x5.

= La profundidad del mapa de atributos de salida. En estos casos es
habitual que a medida que se reduce el tamano de la imagen de entrada

se incremente la cantidad de filtros.

Como ultimo punto, es importante destacar otras herramientas con las que
cuentan las redes convolucionales para forzar, en cierta medida, el aprendi-
zaje de atributos jerarquicos a medida que se va “subiendo” en las capas de
la red. En primer lugar, los “saltos” o strides son una manera de recorrer
el espacio de las imédgenes de una manera no secuencial, sino deslizandose
en unidades mayores que la original. Una segunda manera -mas eficiente
en términos de desempeno- es utilizando operaciones de pooling, donde se

destacan dos: average y max.

Esta segunda, la mas popular (siendo uno de los motivos de su popularidad

que el valor maximo pareciera reflejar mejor que el promedio la presencia

14



de patrones), consiste en agrupar “ventanas” del mapa de atributos de en-
trada y dar como respuesta el valor maximo de cada canal. Como indica
Chollet, 2017, es similar a la convolucién con la diferencia de que, en lugar
de utilizar transformaciones lineales aprendidas en el proceso se utiliza un
operador hiperparametrizado, el maz tensor. Se puede observar el concepto

la siguiente figura:

Figura 2.3: Maz-pooling con ventana de 2x2

12 {20 [ 30 [ O

8 1121 2 | 0 | 2x2Max-Pool |20]30

>

34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 1100 | 25 | 12

Con esto, no sdlo se reduce la complejidad computacional del entrenamien-
to de la red sino que se la hace mas robusta y resistente al sobreajuste,
reduciendo el nimero de parametros y forzando la necesidad de pasar la
mayor cantidad de informacién por un canal lo més acotado posible (Mac-

Kay, [2003).

2.2.2. Redes convolucionales basadas en regiones

La deteccién de objetos en imédgenes es uno de los campos donde més avances
se han registrado en los ultimos afios. Las primeras arquitecturas fueron
las redes convolucionales basadas en regiones (RCNN), definiendo poligonos
regulares (bounding bozxes) que luego son analizadas en las regiones de interés
(ROI) con el objetivo de clasificar cada una de las regiones propuestas segin

las clases previamente definidas (Ren y col., 2015).
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Posteriormente se evolucioné a Fast-RCNN, una arquitectura de dos etapas
que redujo la necesidad de pasar todas las regiones propuestas cada vez, sino
que se realiza una convolucién una tnica vez (mediante el pooling de ROI)
y a partir de eso se genera un mapa de atributos. Asi, primero se proponen
regiones de interés -mediante una Region Proposal Network o RPN- y luego
clasifica los objetos y propone los valores de los poligonos. La siguiente
optimizacion vino de la mano de la eficiencia computacional, creando la

Faster-RCNN (Ren y col., [2015]).

Finalmente, la arquitectura de Mask-RCNN (He y col., 2017) tomé lo desa-
rrollado por Faster-RCNN y le incorporé la capacidad de segmentar -ademéas
de las imédgenes- las instancias definiendo méscaras para cada ROI, en pa-
ralelo con las ramas existentes para clasificacion y regresion de poligonos

regulares (bounding bozes).

La deteccién y clasificacién de objetos de Mask-RCNN consta dos etapas: en
primer lugar, se realiza una segmentacién semantica que clasifica distintas
regiones que pueden ser similares entre si de distintos objetos, es decir,
definiendo los objetos y sus delimitaciones; en segundo, se reconocen las
instancias distinguiendo entre cada uno de los objetos -esto es, se segmenta
cada instancia mediante una mascara dentro de cada bounding box y dentro

de cada una se busca identificar la clase correspondiente.

Para mejorar la prediccién y construir de manera adecuada las méscaras,
Mask-RCNN cuenta con un factor distintivo: el alineamiento de pixeles entre
las regiones de interés, resaltada en naranja en la figura [2.4] reemplazando
el mencionado pooling de las regiones de interés con el que cuenta Faster-

RCNN.

Esta arquitectura mejora, segin He y col., 2017 en desempeno, eficiencia

computacional y flexibilidad a las versiones anteriores de redes basadas en
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regiones, dado que no le agrega una carga computacional significativa y per-
mite generalizar facilmente. En términos de salidas, como se puede apreciar
en la figura [2.4) a las de la red Faster-RCNN se le incorpora la de una
mascara, identificada dentro la linea punteada azul. Fuera de la regién de
Mask-RCNN se puede observar, en dicha imagen, las métricas asociadas a

la proposicion de regiones.

Figura 2.4: Arquitectura de segmentacion - FPN 4+ Mask RCNN
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Ademsds de sofisticar las técnicas de deteccién y clasificacién de objetos
mediante sus salidas se puede mejorar la capacidad de representacién de los
atributos. Para ello, puede incorporarse antes de la proposicion de regiones -
esto es, de la RPN- una Feature Pyramid Network (FPN), resaltada en verde
en la figura[2.4] La gran ventaja de la FPN respecto de otras arquitecturas de
deteccién de objetos como las Single Shot Multibox Detector (SSD, Liu y col.,
2015) es que combina, en un mismo lugar, atributos de baja resolucion y alta
significatividad seméantica con otros de alta resolucién y poca significatividad

semantica.

Para combinar ambos tipos de atributos, la FPN conecta las capas superio-

res de la red -o pirdmide-, aquellas con mayor valor seméantico, con las de
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la base, que contiene la mayor resolucién, mediante conexiones de laterales
y verticales. La arquitectura que surge se puede observar en la figura [2.5]

obtenida de Lin y col., 2017, y detalla lo que se aprecia en el recuadro verde
de la figura

Figura 2.5: Feature Pyramid Network

predict

:preclict:

La representacion de la informacion de las FPN como parte de una arquitec-
tura de segmentacién permite contar a la vez con resolucién e informacién
semantica util mediante las conexiones verticales y mejorar la ubicacién es-
pacial de los objetos con las conexiones laterales, siendo a la vez eficiente a
nivel computacional y de representaciéon informacional. Asi, podemos con-
tar con un modelo de deteccién que detecta los poligonos (bounding bozes),
propone regiones significativas y -en caso de que corresponda- define las

mascaras para esas regiones (He y col., 2017)).

2.2.3. Transformacién espacial

Un desafio recurrente para la clasificacién de caracteres en imagenes es,

ademaés de la deteccién y segmentacion, la normalizacién. En muchas oca-
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siones, si bien el modelo implementado logra segmentar correctamente el
espacio de acuerdo a la ausencia o presencia de entidades (lo que se deno-
mina segmentacion semdntica), la imagen tiene una composicién tal que los
caracteres tienen una forma que dificulta su comprension. Esto se debe a
que las redes convolucionales, como mencionamos en [2.2.1] son invariantes a

la traslacién pero no a la rotacion y a otro tipo de transformaciones afines.

Para resolver este problema, en los 1iltimos anos se desarrollaron redes neu-
ronales que transforman espacialmente las imagenes, permitiendo robustecer
la clasificacién independientemente de la imagen original, generando un salto
cualitativo y cuantitativo en el desempeiio respecto de los métodos tradicio-

nales de transformacién espacial (Yang y col., 2019).

Las redes de transformacion espacial (Baek y col., |[2019)), desarrolladas ori-
ginalmente por Google DeepMind, facilitan las tareas de segmentacién de
los caracteres dentro de los poligonos detectados mediante la utilizacién de
puntos de referencia (denominados fiducial points en la literatura). Estos
anclajes -resaltados en verde y celeste en la figura permiten generar una
versién rectificada de la imagen de entrada mediante distintas transforma-
ciones. Si bien las transformaciones méas habituales han sido las afines, una
de las que mejor resultado ha dado es la de tipo Thin-Plate Spline, basada en
el método originalmente publicado en Bookstein, [1989|y la que se utiliza en
Shi y col., 2016, Esta transformacion permite obtener mas grados de liber-
tad en la modificaciéon -también llamada, segtn la literatura, deformacion-

de la imagen de entrada (Dai y col., 2017).
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Figura 2.6: Transformacién espacial (Shi y col., |2016)

Input Image [ Rectified Image I’

Una de las ventajas que presentan las redes de transformacion espacial es
su alto grado de modularidad, esto es, la capacidad de ser integradas con
arquitecturas existentes de redes convolucionales sin mayores complejidades.
En este sentido, son un componente ideal para la sofisticaciéon de procesos
de localizacién y reconocimiento de caracteres entrenables punta a punta
mejorando la invariancia a la traslacion ya existente en las redes convolucio-

nales.

2.2.4. Redes recurrentes y bidireccionales

Habiendo identificado los tipos de modelos y arquitecturas que pueden ayu-
darnos a solucionar la segmentacién de la pagina y de lineas de texto escrito
a mano, el paso siguiente es reconocer el texto escrito a mano. Para ello, nos

apoyaremos en lo detallado en [2.2.1

Una primera aproximacién al reconocimiento de caracteres escritos a mano
fue mediante las redes recurrentes de tipo LSTM (Long-Short Term Me-

mory) multidimensionales (Graves & Schmidhuber, 2009). Sin embargo, co-
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mo senalan Chung y Delteil, [2019), se pueden obtener desempenos similares
con una complejidad computacional significativamente reducida con redes
LSTM unidimensionales apoyadas en arquitecturas bidireccionales o apoya-

das en redes convolucionales (como hizo Puigcerver, 2017)).

Las redes convolucionales permiten extraer atributos -en este caso, con ar-
quitecturas de tipo ResNet, VGG y RCNN (Chollet, 2017)- que luego seran
procesados secuencialmente por una red neuronal recurrente en una arquitec-
tura conocida como BiLSTM, que se puede observar en la figura[2.7]obtenida
de Cornegruta y col., 2016, El resultado de esta red es luego clasificado con
un vector de probabilidades en una forma similar en la que se detall6 para

la arquitectura del apartado anterior, en la figura

Figura 2.7: Arquitectura BiLSTM
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Ademsds de la complejidad computacional mencionada, otra limitacion de
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las redes recurrentes es la necesidad de que los datos de entrada sean fijos
y no se pueden obtener de cada estado actual de la red. Las arquitecturas
bidireccionales, como permite apreciar la figura no tienen ningunas de
esas restricciones. Asi, la informacién contextual -que para series temporales
serian el futuro y el pasado y en este caso los caracteres ubicados a cada
lado del caracter a analizar- aporta una ventaja significativa a la hora del
reconocimiento de cada caracter, lo que las hace una solucién superior a las

redes recurrentes unidireccionales.

Al ser arquitecturas independientes desde el punto de vista de las conexio-
nes entre si (Cornegruta y col., [2016), las redes bidireccionales pueden ser
entrenadas con los algoritmos similares a las unidireccionales, con la salve-
dad de la técnica de retropropagacién (Chollet, 2017)) a ser aplicada. En este
caso, lo que se suele utilizar es la retropropagacién a través del tiempo (me-
jor conocida por su denominacion en inglés, backpropagation through time o
BPTT) que requieren actualizaciones secuenciales de las capas de entrada y

salida de datos (Schuster & Paliwal, 1997)).

2.2.5. Mecanismos de atencién

En términos generales, se denomina atencién (més conocido por su término
en inglés, Attention) a los componentes de las redes neuronales que le otorgan
mayor relevancia -esto es, redirigen la atencion- a determinados atributos a la
hora de realizar el procesamiento de la informacion. Los tipos de atencién que
existen y que se optimizan habitualmente en las redes neuronales profundas
son dos: los que gestionan la interdependencia entre los elementos de entrada
y de salida (atencién general) y los que lo hacen entre los elementos de

entrada (auto-atencién o self-attention) (Vaswani y col., [2017)).
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Los mecanismos de atencién, originalmente disenados para resolver proble-
mas en modelos secuenciales como el seq2seq, son particularmente relevantes
en tareas secuenciales dado que permiten otorgarle mayor relevancia a al-
gunos aspectos del objeto de andlisis. Esto resuelve -o, al menos, mitiga el
impacto- uno de los principales desafios con los que cuentan las redes recu-
rrentes (cuya arquitectura y l6gica fue introducida en el apartado , el
del procesamiento de secuencias extensas de informacion. Para ello, retiene
los estados de las capas ocultas mediante un mapeo de cada estado en cada
etapa de la recurrencia, lo que permite comprender cudles son aquellos que

mas informacién aportan respecto de la salida (Vaswani y col., 2017)).

Figura 2.8: Mecanismo de Atencién

(Vaswani y col., 2017)
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Al ubicar un médulo de atencién luego de un modelo secuencial, como una
red recurrente bidireccional, se enriquece la informacién contextual y se me-

jora el desempeiio en la salida.



Capitulo 3

Herramientas y conjuntos de

datos

3.1. El conjunto de datos GNHK

El conjunto de datos a analizar, llamado GoodNotes Handwriting Kollection
- GNHK (Lee y col., 2021)), forma parte del acervo ptublico. Fue presentado
en la 16th International Conference on Document Analysis and Recognition
(ICDAR 2021) en septiembre de 2021 por un equipo de investigacién en
vision computacional e inteligencia artificial compuesto por miembros de las

companias GoodNotes y Amazon Web Services (AWS).

Este conjunto consiste en 687 paginas de texto escaneado correspondiente a
distintas fuentes -listas ordenadas, libretas personales, notas de recordatorio-
escritas en idioma inglés por personas de cuatro continentes. Son imagenes
no recortadas, es decir, que registran contornos, contexto y diferencias de

rotacion, brillo y color, con el objetivo de profundizar la investigacién en
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técnicas de localizacion y reconocimiento de caracteres. Como destacan en
Lee y col., [2021], es comparable en términos de volumen con los conjuntos

de datos presentados en Marti y Bunke, (1999 y Grosicki y col., [2006

Figura 3.1: Conjunto de datos GNHK (Lee y col., |2021) - Ejemplos
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Ademés de caracteres alfanuméricos, el conjunto de datos cuenta con otros
caracteres no imprimibles en ASCII, tanto en términos mateméticos (denominados %math %)
como de texto no interpretable - identificados como garabatos o scribble. El
cuarto tipo de caracter se compone por caracteres que no son texto a pesar

de haber sido anotado como tal (ver [L.2)).

Para la evaluaciéon de los modelos se dividié el conjunto de datos de la
siguiente manera: el 75 % para entrenamiento (516 imégenes) y el 25 % para
test (173 imdgenes), tomando como referencia a Lee y col., de donde
tomaremos las métricas cuantitativas a analizar en la segmentacion. Los
resultados obtenidos y graficados en las secciones de Andlisis cuantitativo
del capitulo siguiente son aquellos correspondientes al conjunto de datos de

test.
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Para la evaluacion cualitativa, tal como se mencioné en el aporte esperado,
se utiliza la correspondencia de Mario Bunge disponible en la Biblioteca
Digital de la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales de la Universidad de
Buenos Aires. A continuacién se presentan dos documentos de ejemplo de

la correspondencia, en este caso respuestas al profesor Bunge.
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Figura 3.2: Documento de ejemplo 1- Correspondencia Mario Bunge

Si bien ambas son en inglés existen también muestras en espanol, lo que
permite evaluar, si bien de modo cualitativo, la capacidad de abstraccion

del modelo respecto del idioma del texto.

Figura 3.3: Documento de ejemplo 2 - Correspondencia Mario Bunge
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Es importante destacar que si bien el analisis es cualitativo el resultado del
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mismo -esto es, los poligonos y caracteres predichos dentro de los mismos-
estaran disponibles para cada uno de los documentos disponibles en el men-

cionado acervo digital.

3.2. Herramientas y frameworks utilizados

El requerimiento de computo acelerado hizo que el equipamiento con el que
se contaba originalmente (una computadora Macbook Pro de alto rendimien-
to con una unidad de procesamiento grafico) no fuera suficiente ejecutar los

modelos de aprendizaje profundo.

Para lograr entrenar redes neuronales con un consumo de memoria y CPU
por encima de lo considerado en la evaluacién de factibilidad se utilizaron
servicios de cémputo en la nube de Amazon Web Services (AWS). Esto nos
permitié contar con instancias con hasta 488 GiB y 64 vCPU y cémputo
acelerado con 8 GPUs NVIDIA Tesla V100 de una manera escalable y mo-
dular. El entrenamiento de los modelos se hizo utilizando containers con
imégenes (kernels) de PyTorch 1.0 (Paszke y col., 2019), lo que permitié
paralelizar el entrenamiento (Services, s.f.) mediante los Training Jobs de

Amazon SageMaker.

Para replicar los modelos desarrollados por autores como Chung y Delteil,
2019 y Scheidl, 2018| se hizo uso del cédigo disponible para su ejecucion en
repositorios publicos como GitHub, de donde ademés se tomaron ejemplo
de segmentacién y deteccién de Facebook AI Research (Wu y col., [2019)).
Para tener una base de cédigo homogéneo se migré parte del cédigo exis-
tente en Apache MXNET a PyTorch -una libreria de aprendizaje profundo
en Python con un alto grado de desarrollo y una creciente comunidad, que

ademas incorpor6 frameworks otrora populares como Caffe 2. Del mismo
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modo, se hizo uso de multiples ejemplos y soluciones desarrollados en repo-
sitorios de AWS y disponibles también en linea para construir trabajos de

entrenamiento ( Training Jobs) de Amazon SageMaker.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Consideraciones generales

4.1.1. Revision del proceso

El flujo de trabajo para segmentar objetos -palabras- y reconocer caracteres
consté de cinco etapas, siendo la primera dedicada a localizacién y las cuatro
siguientes a reconocimiento. La logica se puede observar en la figura y
se basa en lo propuesto en Lee y col., [2021] tanto a nivel de pasos como de
arquitecturas. En el lado izquierdo del diagrama se observan los pasos
desde el punto de vista conceptual y del derecho sus arquitecturas equiva-
lentes. A continuacién se describen los cinco pasos y ¢cémo se vinculan los

conceptos y sus respectivas arquitecturas.
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Figura 4.1: Diagrama del proceso - Pasos y arquitecturas
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1. Localizacién: la segmentacion de la imagen para detectar palabras
se hizo con dos arquitecturas para comparar resultados: Mask-RCNN

y Faster-RCNN.

2. Transformacién: una vez segmentada la imagen se buscé transformar

cada poligono regular donde se detecté una palabra para facilitar la
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extraccion de atributos. Para ello se utilizé6 una Spatial Transformer

Network.

. Extraccion de atributos: para la extraccién de atributos -esto es,
caracteristicas destacadas de las formas de las palabras- se utilizaron

tres arquitecturas para comparar entre si: ResNet, RCNN y VGG.

. Modelado secuencial: dada la relevancia de la secuencialidad en el
texto, posteriormente a la extraccién de atributos se aplica una trans-
formacién mediante una red recurrente bidireccional de tipo LSTM
(Long-Short Term Memory) como la utilizada en Chung y Delteil,
2019, que toma la informacion visual y la convierte en informacién

contextual.

. Predicciodn: si bien existen varias alternativas para construir la sali-
da respecto de los datos originales, en este caso se utiliza la pérdida
de entropia cruzada (Cross Entropy Loss) proveniente de una red con
atencién (Vaswani y col., 2017) y dejar, en caso necesario, la pérdi-
da de Connectionist Temporal Classification usada en otros trabajos

similares.

Meétricas de evaluacién

Para evaluar el desempeno de las técnicas de localizacién de texto en las

imagenes se hizo uso de la pérdida total, esto es, la suma de los términos

habituales de pérdida que contempla la implementacién de deteccién y lo-

calizacién de Wu y col., 2019, Las cinco métricas a evaluar (resaltadas en

rojo en la figura [2.4]) como parte de la pérdida total se dividen en tres tipos

y estan vinculadas a dos momentos distintos de la arquitectura de segmen-

tacién. Las primeras dos pueden observarse en detalle en Girshick, [2015/y la

cuarta y quinta en Ren y col., 2015, Para la tercera métrica, sélo aplicada
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en las arquitecturas de segmentacion Mask-RCNN, se puede encontrar mas

informacién en He y col., 2017

= Joss_cls: pérdida de clasificacién para la clase u,
L(p7 u, tuv 1)) = Lcls(pa u) + )\[u > 1]Lloc(tua U)>

donde Lgs(p, u) = — log py, p es la distribucién de probabilidades sobre
la cantidad total de clases, u la clase real, ¢ las tuplas de valores para
predichas para los cuatro puntos clave de un poligono (z e y de un

centroide, asi como el ancho y la altura) y v las tuplas reales

= [0ss_box_reg: pérdida de regresién de los puntos criticos del poligono

(bounding box),

Lo (t*,v) = Z smoothyr, (i —v;),
ie{x,y,w,h}
= Joss_mask: pérdida de segmentacién de objetos - sélo para Mask-RCNN
- esto es,el promedio de la pérdida de la entropia cruzada (que com-
bina en una sola clase la funcién LogSoftmax(z;) -definida como
log(Xjexp(xj)exp(z;))- con la pérdida de Negative Log Likelihood) pa-

ra regiones de interés identificadas

= [oss_rpn_cls: pérdida de clasificacién con entropia cruzada que evalia

si existe o no un objeto en la Region Proposal Network (RPN)

» [oss_rpn_loc: pérdida de regresion con regularizacién LASSO (L1) cuan-
do existe un objeto en la Region Proposal Network (RPN) y se evalia

su localizacién, siendo la funciéon que comprende ambas pérdidas de

RPN

L({pi}’ {tz}) T Z Lcls Pwpz + )‘ ijLreg tmtz
i

reg
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Como senalamos anteriormente, se evaluaron dos opciones para la métrica
de evaluacién del modelo de reconocimiento. En primer lugar, la pérdida
de la clasificacién mediante Connectionist Temporal Classification (CTC)
(Graves y col., [2006), que calcula la diferencia entre una serie continua -
no segmentada- y una secuencia objetivo, integrando la probabilidad de
posibles alineamientos entre el dato de entrada y la secuencia objetivo. Esto
produce un valor derivable respecto de cada observacion de entrada. En el
presente trabajo, tal como se mencioné anteriormente, se decidié privilegiar
la predicciéon con un moédulo de atencion y su evaluacién mediante la entropia

cruzada, que se desarrolla a continuacion.

Como senala la documentacién de implementacién de PyTorch (Paszke
y col., [2019), el criterio de evaluacién por entropia cruzada combina en una
sola clase la funcién LogSo ftmax(z;) -definida como log(Xjexp(z;)exp(x;))-
con la pérdida de Negative Log Likelthood. En este caso, la pérdida se cal-
cula para cada clase y se promedia para cada conjunto de observaciones (o
minibatch segin la denominacién habitual en la literatura de aprendizaje

profundo), pudiendo asignar ademds ponderaciones a dicha operacidn.

Respecto de técnicas de evaluacién del desempeno del modelo a lo largo de
las iteraciones (epochs), si bien utilizar Early Stopping para identificar una
meseta en la reduccién del es una de las alternativas més populares, en este
trabajo se decidié extender el entrenamiento de acuerdo a un valor fijo. En el
caso de la segmentacién de péagina, el valor se fijé en 10 mil iteraciones. Para
el reconocimiento de caracteres, habida cuenta de la complejidad compu-
tacional del proceso, se definieron tres valores: 25, 100 y 250 epochs. Como
se podra observar mas adelante, en los dos primeros se percibe la posibilidad
de mejorar el desempeno, mientras que en el tercero los resultados parecen

amesetarse alrededor de 50 iteraciones antes de llegar al final.
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4.2. Segmentacion de la pagina

En la deteccion de palabras en la pagina -esto es, la prediccién de poligonos
dentro de los que existe texto escrito a mano- se aplicaron técnicas de apren-
dizaje por transferencia. Para ello, se utilizaron los modelos pre-entrenados
desarrollados por Faceboook AI Research y publicados como Model Zoo en
la libreria Detectron 2 (Wu y col., |2019). Todos los modelos alli disponibles
fueron pre-entrenados con el conjunto de datos COCO (Common Objects
in Context, Veit y col., |2016) y permite reducir de manera considerable el
esfuerzo de entrenamiento, ya que solo requiere el ajuste de las capas supe-

riores de la red neuronal convolucional.

Como se mencioné en [2.2.2] los dos modelos utilizados fueron Mask-RCNN
y Faster-RCNN. En ambos casos se tomé como base la implementacién de
PyTorch, que presenta un backbone de ResNet 50 (He y col., |2015) con
convoluciones estandar para el enmascaramiento y capas superiores densa-
mente conectadas para prediccién y una légica de Feature Pyramid Network
(FPN) para extraccién de atributos. El desarrollo tedrico y las referencias a

la literatura de cada componente del modelo puede hallarse en el apartado

correspondiente (2.2.2)).

Para cada arquitectura se entrenaron -es decir, se realizé el fine tuning-
dos versiones, una tUnicamente con caracteres alfanuméricos y otra, con la
aclaracion Math en la tabla que también detecta y clasifica regiones con
caracteres matematicos, utilizando el conjunto de datos GNHK. Para ello, se
tomaron como base los dos modelos pre-entrenados de COCO_R_50_FPN_1zx
disponible en el Model Zoo mencionado y se modificaron los siguientes hi-
perparametros para la superior, aquella correspondiente a la prediccion de

regiones de interés (ROI):
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» Tasa de aprendizaje (Learning Rate): variando de 0,0001 a 0,0005,

encontrando un valor 6ptimo en 0,00025

» Cantidad de imégenes por lote (Batch Size): variando de 8 a 32, en-

contrando un valor 6ptimo en 16

4.2.1. Analisis cuantitativo

En este apartado se presentan los resultados para las dos arquitecturas ana-
lizadas (Faster-RCNN y Mask-RCNN), detallando la métrica en (test) y el
tiempo requerido para entrenar cada modelo con 100 iteraciones (epochs).
Ambas arquitecturas se presentan en dos versiones: una que detecta seg-
mentos con caracteres alfanuméricos y otra que, adicionalmente, identifica
regiones con caracteres matematicos -definidos en el conjunto de datos con

un identificador especial.

Como se mencioné anteriormente, los modelos de deteccion y clasificacién
utilizados ya cuentan con una base convolucional pre-entrenada con el con-
junto de datos COCO (Veit y col., [2016)). Sobre eso, se entrenaron las capas
superiores utilizando con instancias de 64 GiB de memoria, 16 vCPU y una
unidad de procesamiento grafico (GPU) NVIDIA T4 Tensor Core. En ca-
da caso se definieron diez mil iteraciones, con una tasa de aprendizaje de

0,00025.

Como se puede observar en el cuadro que se presenta a continuacion,
los tiempos de entrenamiento son similares en los cuatro modelos. En los
casos de Faster-RCNN el error o pérdida total es méas bajo que en el de
Mask-RCNN, pero eso puede estar asociado al hecho de que la métrica de
evaluacién cuenta con un término maés -loss_mask- para dicha arquitectu-

ra, como se detall6 en Lo mismo aplica para las arquitecturas que
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incorporan los caracteres mateméticos para localizar.

Para todos los graficos de localizacion de poligonos, el eje Y, definido como

Meétrica, representa la pérdida total definida previamente.

Cuadro 4.1: Desempeno segtin técnica de localizacion

Arquitectura | Pérdida total | Pérdida de mascara | Duracion

Faster-RCNN 0,6908 - 1h:24m

Mask-RCNN 0,8970 0,2292 1h:32m

Si evaluamos los términos equivalentes de cada modelo -esto es, las pérdidas
del regresiéon y clasificaciéon para las dos salidas del modelo de localizacién-
el resultado da un desempeiio similar, con una leve ventaja para la Mask-
RCNN. Esto puede corroborarse mediante los valores de la columna Pérdida
de madscara del cuadro si se tiene en cuenta que la pérdida total es
la suma de todas las métricas detalladas y, en el caso de Mask-RCNN, al

sustraer la pérdida de méscara el valor de la pérdida total quedaria en 0,6678.

Con relacion a la evolucién en el tiempo de las métricas, el descenso méas
significativo ocurre en las primeras dos mil iteraciones, donde se lleva a un
valor cercano a 1,2 de pérdida total. El descenso del error contintia hasta la

iteracién 7 mil, donde parece amesetarse hasta el final del entrenamiento.
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Figura 4.2: Desempenio segiin arquitectura de localizacion

30

25

Méatrica

15

10

Arguitectura
—— Faster-RCNN
Mask-RCHN

D 2000 4000
lteracion

5000 BOOO

10000

Al incorporar la deteccion de poligonos donde pueden existir caracteres

matematicos, el desempeno es el siguiente:

Cuadro 4.2: Desempeno segtin técnica de localizacion

Arquitectura Pérdida total | Pérdida de mascara | Duracién
Faster-RCNN (Math) 0,7019 - 1h:24m
Mask-RCNN (Math) 0,883 0,2137 1h:26m

Tal como se mencioné previamente, los tiempos de entrenamiento y el

desempenio general es comparable con lo analizado para los modelos que no

detectan regiones con caracteres matematicos. Esto estd fuertemente asocia-

do con el hecho de que los modelos no cambian de arquitectura ni de base

convolucional pre-entrenada, sino Unicamente incrementan la cantidad de
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clases -objetos- a detectar y clasificar.

Figura 4.3: Desempeno segin arquitectura de localizacién- (Math)
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Por 1ltimo, evaluaremos las métricas disponibles en el trabajo de Lee y col.,
referidas al desempernio en la detecciéon de poligonos. Alli se describen
los valores de Recall, Precision y F1-Score -media arménica- para las ar-
quitecturas bajo estudio. Para que el andlisis sea comparable, el valor de
Intersection Over Union (IOU), esto es, el valor relativo de superposicién
del area de dos poligonos a partir del que se considera que son en realidad

el mismo, fue también de 0,5.

Como se puede apreciar, los resultados son similares, detectando una mejora
en el recall a a costa de una menor precisién, es decir, una mayor cantidad
de falsos positivos predichos respecto de lo que se observa en Lee y col.,

20211
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Cuadro 4.3: Desempeno respecto de métricas disponibles en Lee y col., 2021

Arquitectura Recall | Precision | F1-Score
Faster-RCNN 0,8522 8945 0,86494
Mask-RCNN 0,8507 0,8957 0,86499

Faster-RCNN (Lee y col., [2021) | 0,8077 0,9215 0,860
Mask-RCNN (Lee y col., 2021) | 0,8237 0,9079 0,864

4.2.2. Anadlisis cualitativo

Para el andlisis cualitativo de los modelos de segmentacion se grafican los
poligonos predichos en cinco textos seleccionados del acervo de Mario Bunge
disponible en la Biblioteca Digital de la Facultad -una nota corta escrita a
magquina, una nota larga manuscrita, una carta recibida manuscrita, una car-
ta recibida manuscrita con membrete y una pagina completa correspondiente
también a una carta de Guido Beck. Cada uno de estos textos tiene una ca-
racteristica distintiva que los hace interesantes para observar el desempeno
cualitativo. Como modelo de base para obtener las predicciones se utilizo el

Mask-RCNN analizado en el apartado anterior.

En este apartado buscaremos identificar algunos aspectos a nuestro juicio
relevantes que pueden mostrar, sujeto a interpretacion, algunos comporta-
mientos particulares del modelo de segmentacién bajo estudio. A diferencia
de lo ocurrido con el analisis cuantitativo, en este caso analizaremos una
muestra de imagenes de un conjunto de datos no etiquetado, por lo que no
se calculardn las métricas del apartado previo (Recall, Precision y F1-Score)

y, cuando se analicen valores, como en la figura [4.5]

El primer documento a analizar es la tarjeta de apuntes corta escrita a

maquina. Cada término es identificado de manera correcta, logrando una
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cobertura de cada una de las palabras. Cada término, ademas, es identificado
con un poligono que se ajusta casi perfectamente al tamano minimo posible
de la palabra, esto es, sin espacio en blanco. Sin embargo, en algunos casos
las palabras se superponen y se identifican dos términos como si fueran
palabras separadas (el Sub dentro de Subjective).En este sentido, pareciera

que el modelo de localizacién es exhaustivo pero no excluyente.

Figura 4.4: Nota corta - Mario Bunge
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Es importante recordar, respecto de los poligonos, que uno de los aportes al
acervo publico es la entrega sistematizada de los puntos criticos (vértices)
para cada término identificado en cada documento de Mario Bunge reco-
lectado del sitio web de la Bibloteca. En el cuadro siguiente se observa un
extracto de lo que se disponibiliza, en formato csv, para los alrededor de 16

mil poligonos identificados.

En la primera nota manuscrita (figura 4.5) que pareciera ser de apuntes
sobre tres abordajes filoséficos (individualismo, holismo y sistemismo) se
observa que el modelo capta la mayoria de los términos, aunque un porcen-

taje considerable -alrededor del 45 %- no es evaluado como términos.
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Cuadro 4.4: Coordenadas de poligonos de los documentos de la Biblioteca

Digital

Documento | x1 | x2 | y1 | y2
3352 642 | 661 | 68 | 91
3352 248 |1 269 | 32 | 55

Esto puede tener dos explicaciones posibles: en primer lugar, el tamano de
la imagen, que es inversamente proporcional a la cantidad de poligonos que
se pueden detectar; mientras mas extenso el texto mas desafiante para el
modelo detectar todos los términos, a mismo tamafo de entrada de imagen.
En segundo, el umbral de deteccién de objetos (objectness) del modelo, que
busca mantener la parsimonia entre la exhaustividad y la exclusividad de
la deteccién de términos, para evitar en lo posible lo que se vio en la nota

anterior con el Sub de la palabra Subjective. Dicho umbral estd asociado al

concepto previamente descripto de IOU.

Figura 4.5: Nota larga - Mario Bunge
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A diferencia de lo que ocurre en la figura la figura [4.6| pareciera ser el
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documento donde mejor se identifican los bounding bozres de cada término, al
clasificar correctamente todos excepto uno (I), incluyendo aquellos con una
superposicion significativa. Un fenémeno que se aprecia, muy probablemente
debido a la grafia, es la dificultad para separar palabras escritas con algin
tipo de ligazon, como en el caso de you sent me en la segunda linea de texto.
Otro aspecto interesante -y que forma parte de los objetivos buscados en un
modelo de segmentacién de este tipo- es la capacidad de adaptar la deteccién
de palabras a la altura de las mismas, aun si el texto no estd perfectamente

alineado.

Figura 4.6: Correspondencia - Mario Bunge
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La nota con membrete de la figura que cuenta con una grafia similar
a la anterior, es interesante para observar hasta dénde términos vagamente
identificables son considerados caracteres pasibles de ser reconocidos, como
el escudo del hotel y la primera letra de ambas palabras del nombre, Hotel
y Windermere. Sobre este punto hay que destacar que para el fine-tuning
de los modelos de Mask-RCNN y Faster-RCNN incluye la identificacién de
zonas que en el conjunto de entrenamiento estan etiquetadas como garabatos

o scribble. Tal como observamos en la nota de la figura[4.6] el modelo detecta
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correctamente términos con poligonos que se solapan (tales como Chicago)

aun cuando el Intersection Over Union (IoU) es alto.

Figura 4.7: Nota con membrete - Mario Bunge

Al igual que en los casos anteriores, cada término pareciera contar con un
poligono ajustado correctamente a su tamano y, asf como en la figura
el modelo identifica correctamente aquello que es texto y aquello que no lo

es (como las llamadas en los términos damage y but).
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Figura 4.8: Correspondencia - Pdgina completa

La correspondencia completa (ﬁgura muestra el impacto negativo de dar
como insumo al modelo una pégina de texto completa (sin separarla, por
ejemplo, en subimagenes de 5 a 10 renglones), lo que reduce la capacidad de
predecir correctamente los poligonos a igual tamano de imagen de entrada.
A pesar de esto -y de la baja eficacia del modelo- se conserva la capacidad
de reconocer términos con poligonos superpuestos, como se evidencia en
aquellos debajo de la firma de Guido Beck, aunque uno de ellos de manera
incompleta. Habida cuenta de las claras limitaciones de este tipo de modelos
de localizacién para reconocer los poligonos en texto sin segmentar (esto

es, paginas de tamano A4, por ejemplo, completas) es razonable pensar
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que ese tipo de procesamientos funcionarian mejor con abordajes de OCR

tradicionales, pensados para resolver esos problemas.

Es importante volver destacar, a este respecto, que ambos modelos -el de
segmentacion y el de reconocimiento de caracteres, fueron entrenados como
parte de un mismo proceso y con el mismo conjunto de datos, que consiste
en notas en inglés. Si bien esto afecta la capacidad de reconocer de manera
adecuada los caracteres (el topico que se aborda en el apartado subsiguiente),
no debiera tener impacto en la segmentaciéon de la imagen, por lo que para

la figura[4.8]los argumentos detallados anteriormente son los mas plausibles.

4.3. Reconocimiento de caracteres

Posteriormente a la deteccidon y clasificacién de los objetos en nuestras
imagenes es necesario reconocer los caracteres. Esto implica no sélo iden-
tificar cada una de las letras de las palabras sino ¢cémo se vinculan entre si,
es decir, como se convierten caracteres en términos con un sentido determi-
nado. Con el objetivo de realizar eso y basado en estudios recientes que han
abordado la temdtica (Chung & Delteil, 2019; Lee y col., |2021), para este

paso se hacen uso de un conjunto de técnicas, introducidas en el apartado

y, de forma visual, en la figura

El primer paso, como mencionamos, se realiza mediante la transformacién
espacial, que toma la imagen del poligono identificado en la segmentacion y
modifica su tamano. Para el proceso de rectificacion y regularizacion deta-
llado en el apartado se definieron 20 puntos de referencia o anclajes,

siguiendo la literatura (Lee y col., [2021).

La tarea de reconocimiento de caracteres se realizara comparando el desem-
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penio de 3 arquitecturas para deteccion de atributos: las redes de tipo VGG,
uno de los primeros desarrollos de redes profundas para reconocimiento a
escala en imagenes (Shi y col., 2015), las redes basadas en regiones (Wang &
Hu, 2021) -ya utilizadas para la deteccion y clasificacién de palabras- y una
red de conexiones residuales denominada ResNet (He y col., 2015) que se ha
posicionado como una de las mejores alternativas para estas tareas. Para los
tres casos se definieron como valores maximos a analizar 512 capas ocultas,
considerando la capacidad de cémputo existente. Para cada una se analizara
su desempeno primero con 25 iteraciones y luego con 100, con una tasa de
aprendizaje de 0,001 y 64 observaciones por cada lote (batch) a analizar.
Como se verd mas adelante, cada uno de los hiperparametros mencionados
fue definido de acuerdo a criterios de desempeno de la métrica de evaluacién

(entropia cruzada).

La salida del modelo de extraccién de atributos acttia como insumo para
un modelado secuencial con una red recurrente bidireccional (detallada en
2.2.4)). En este caso se utilizaron 256 capas ocultas y se definié, de acuerdo
a la literatura (Lee y col., [2021)) un gradient clipping -esto es, el valor que
limita la variacién del gradiente y resuelve problemas de exploding gradients

detallados en Goodfellow y col., 2016} de 5.

Como paso final, las predicciones se realizan tomando los atributos con-
textuales del modelado secuencial como entrada en un médulo de atenciéon
que tiene, al igual que la red bidireccional, 256 capas ocultas. La salida
del médulo de atencién (Cheng y col., |[2017) es una probabilidad para cada
caracter con una matriz de tamano equivalente al del alfabeto definido de
72 elementos, con una longitud maxima para la atencién de 51 observacio-
nes. Los valores del optimizador utilizados, un Stochastic Gradient Descent
(Goodfellow y col., 2016) con 0,9 de momentum y 0,0005 de weight decay se

definieron de acuerdo a la literatura (Lee y col., 2021)).
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A continuacién se detallan las modificaciones realizadas a lo largo del entre-
namiento para cada uno de los hiperparametros mencionados en el presente
apartado. A diferencia de lo ocurrido con el modelo de segmentacion, no se
realizé fine tuning sobre un modelo pre-entrenado sino que se entrend des-
de cero cada modelo y se modificaron los siguientes hiperparametros hasta

encontrar los valores éptimos:

» Tasa de aprendizaje (Learning Rate): variando de 0,0005 a 0,005, en-

contrando un valor 6ptimo en 0,001

» Cantidad de imégenes por lote (Batch Size): variando de 16 a 128,

encontrando un valor 6ptimo en 64

= Gradient clipping: variando de 3 a 5, sin mejorar significativas y to-

mando el valor de 5 de acuerdo a la literatura citada previamente.

= Capas ocultas para la red bidireccional: variando de 128 a 512, encon-
trando el valor 6ptimo en 512 pero, por limitaciones en el cémputo en

250 iteraciones, definiendo el valor final en 256

= Capas ocultas para el mecanismo de atencion: variando de 128 a 512,

encontrando el valor éptimo en 256

La cantidad de caracteres a ser predichos se obtiene de la suma de los ca-
racteres alfabéticos, numéricos y caracteres especiales, tanto del texto como
los requeridos para la clasificacion el padding -entre ellos, el correspondiente
a caracteres matematicos. Finalmente, se evaliia el desempeno de la salida

mediante el calculo de la entropia cruzada.

48



4.3.1. Analisis cuantitativo

En este apartado se presentan los resultados para cada una de las arquitec-
turas analizadas de deteccién de atributos, detallando la métrica en test y el
tiempo requerido para entrenar cada modelo, segin la cantidad de iteracio-
nes (epochs). Es importante resaltar que si bien se considera tinicamente el
tiempo dedicado al entrenamiento del modelo de reconocimiento de caracte-
res -esto es, no al fine-tuning del modelo de segmentacion, ya analizado- este
contempla tanto la extraccién de atributos con las arquitecturas detalladas

como la transformacién espacial, el modelado secuencial y la prediccion.

En cada caso, los modelos fueron entrenados con instancias con unidades de
procesamiento grafico (GPU) NVIDIA Tesla V100. Para las arquitecturas
VGG y RCNN se utilizaron instancias de 244 GiB de memoria, 32 vCPU y 4
GPUs. En el caso de la arquitectura ResNet, debido a su mayor necesidad de
computo, fue necesario contar con una instancia de 488 GiB de memoria, 64
vCPU y 8 GPUs. Relacionado a esto, dentro del periodo de entrenamiento
no fue posible alcanzar las 100 iteraciones en una primera instancia -debido
a limitaciones de infraestructura que colocaban el tiempo méximo en 24

horas, pero luego dicha limitacién fue subsanada.

Se presentan a continuacién los valores finales y los tiempos de entrenamien-

to para las tres arquitecturas con 25 iteraciones.

Cuadro 4.5: Desempeno por arquitectura extraccién de atributos - 25 epochs

Arquitectura | Entropia cruzada | Duracién

ResNet 2,7620 7h:28m
VGG 2,9577 3h:29m
RCNN 2,9536 3h:30m
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La evolucion del desempeno, al entrenar los modelos con 25 iteraciones,
presenta un declive significativo de la pérdida de entropia cruzada en las
primeras 5 epochs de cerca de un punto, alrededor del 30 %. En las siguientes
cinco iteraciones la disminucion del error se ameseta y, a partir de la epoch 14
el comportamiento diverge: mientras que el modelo ResNet alcanza valores
de entropia cruzada mas bajos, las otras dos arquitecturas (VGG y RCNN)

incrementan levemente el error para luego bajarlo paulatinamente.

En el caso de ResNet, el error presenta una suba excepcional apenas antes del
cierre, con una métrica levemente inferior -como se observé en el cuadro
Se identifican, entonces, dos patrones a priori: un descenso més pronunciado
del error de la arquitectura ResNet a partir de la iteraciéon 15 conjuntamente

con una menor estabilidad de dicho valor cerca del final del entrenamiento.

Figura 4.9: Desempeno segun arquitectura - (25 epochs)
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A pesar de las oscilaciones -esto es, que no es una curva monoténica-, hubo
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un decremento del error que podria haber continuado. Para evaluar si eso es
efectivamente asi, lo que se hizo fue incrementar las iteraciones, utilizando

la misma infraestructura.

Cuadro 4.6: Desempeno por arquitectura de extraccién de atributos - 100

epochs

Arquitectura | Entropia cruzada | Duracion

ResNet 1,7293 37hs
VGG 2,3881 11h:19m
RCNN 2,2772 19h:31m

Como se puede apreciar, la arquitectura ResNet tuvo un desempeno conside-
rablemente mejor. Por otro lado, no pareciera haber diferencias significativas
en los resultados finales entre VGG y RCNN. Sin embargo, el modelo de me-
nor tiempo de entrenamiento requirié para realizar 100 epochs -poco mas de
la mitad que RCNN y alrededor de un tercio de lo que necesitariamos para
ResNet- también fue el que menos desempeno mostré entre ellos doos, con

0,1 puntos por encima de RCNN en la perdida de entropia cruzada.

En el caso de ResNet, que requirié un tiempo de entrenamiento y una capa-
cidad de cémputo considerablemente mayor que las otras arquitecturas, la
diferencia en el desempeno es significativa: una reduccién de casi 25 % del

error en test.

Respecto de la evolucién de la métrica de evaluacion en el tiempo, se pueden
observar dos patrones distintivos. Al igual que cuando se analizaron las 25
iteraciones, las arquitecturas RCNN y VGG presentan una evolucién similar,
tanto desde el punto de partida como del de llegada. La principal diferencia
entre ambas se ve, tal como se mencioné previamente, en la duracién del

tiempo de entrenamiento, con 11:19 horas en el caso de VGG y 19:31 horas
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para la red basada en regiones (RCNN).

La principal similitud entre VGG, RCNN y ResNet se relaciona al descenso
casi monoténico de ambas, lo que hace suponer -aunque escapa al alcance
de este trabajo- que de continuar el tiempo de entrenamiento con los mis-
mos hiperpardametros -esto es, los valores no directamente entrenables de
las redes utilizadas sino a través de un proceso externo como la optimiza-
ciéon bayesiana o aleatoria- la métrica de error podria haber continuado su

descenso.

La arquitectura ResNet presenta un comportamiento distintivo tanto en el
tiempo -y la capacidad de cémputo requerida- como en la evolucion de la
pérdida de entropia cruzada. Desde el comienzo del proceso, como se observé
al analizar el desempeno con 25 epochs, muestra una pendiente mayor que

RCNN y VGG, esto es, reduce a mayor velocidad el error.

Figura 4.10: Desempeno segin arquitectura - (100 epochs)
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Un fenémeno que se observa a partir de la iteracién 40 el valor empieza a
oscilar -con picos de error pronunciados- y es s6lo a partir de la iteracién
55 que se estabiliza y comienza una paulatina mejora del desempeno hasta
cerca del final del entrenamiento. Sobre este aspecto no contamos con una
comprension en profundidad de lo que ocurrié, pero algunas hipotesis po-
sibles estan vinculadas a fenémenos como el de los exploding gradients de
las redes recurrentes utilizadas. Una manera de evaluar si ese puede haber
sido efectivamente el problema es reducir el valor de gradient clipping (de-
finido en la seccién , pero escapa a los objetivos del presente trabajo. A
partir de la iteracién 85 el entrenamiento incrementa nuevamente la tasa de

descenso del error, divergiendo de las otras dos arquitecturas.

Luego de evaluar las tres arquitecturas con 100 epochs se realizé una ulti-
ma prueba para entender, a mismos parametros, el margen de mejora que
ain tenfa cada una. Asi, se definieron 250 iteraciones y se obtuvieron los

siguientes resultados:

Cuadro 4.7: Desempeifio por arquitectura de extraccion de atributos - 250

epochs

Arquitectura | Entropia cruzada | Duracién

ResNet 1,2968 3d:4h:27m
VGG 1,4517 2d:7h:3m
RCNN 1,3354 3d:4h:50m

Como se puede apreciar en la imagen el modelo ResNet converge mas
rapidamente hacia su cota inferior de métrica de pérdida en test, pero luego
de hacerlo no presenta ninguna mejora signficativa (aunque si marginal) por
las siguientes 100 iteraciones. En caso de que el tipo de entrenamiento no

fuera para evaluar el desempeno en el tiempo sino para encontrar el mejor

93



modelo, seria esperable que este comportamiento limite el impacto en tiempo

y costos aplicando Farly Stopping.

En el caso de las arquitecturas RCNN y VGG vemos que su convergencia es
muy similar en las primeras 100 epochs pero que diverge al continuar y vuelve
a acercarse alrededor iteracién 200, donde la primera encuentra un punto de
equilibrio més bajo para su métrica de pérdida. Es interesante senalar que
las tres arquitecturas encontraron su métrica de pérdida més baja alrededor
de la iteracién 200 (en ese valor para RCNN, 206 para ResNet y 213 para
VGG).

Figura 4.11: Desemperfio segin arquitectura - (250 epochs)
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4.3.2. Anadlisis cualitativo

Ademiés de lo evaluado previamente en términos cuantitativos, y replicando

lo realizado para los modelos de segmentacién de poligonos de texto en las
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imégenes, en el presente apartado analizaremos cualitativamente el recono-
cimiento de texto. Para ello usaremos la arquitectura Mask-RCNN para la
segmentacion y la ResNet para extraccién de atributos (previo al modelado

secuencial y con atencién y posterior a la transformacién espacial).

En el caso de la nota corta manuscrita de la figura se destacan dos
aspectos. En primer lugar, las letras mayusculas del titulo se reconocen
mayormente de manera correcta, identificando el término Socialim y Of. En
el caso de Benefits, donde identifica correctamente las primeras cuatro letras,
el error surge de una incorrecta segmentacién del término y no de una falla
en la predicciéon. En segundo lugar, el texto en cursiva presenta una correcta
identificacién en muchos casos de la letra inicial y de conjuntos de vocales
y consonantes (como eve en several) pero halla limitaciones considerables
en multiples palabras para identificar la totalidad. El caso de la palabra

protection es tal vez el que mejor refleja este comportamiento.

Figura 4.12: Nota corta - Mario Bunge

Como se mencioné en el apartado anterior, los datos relevados para cada
péagina de cada documento se entregan de manera sistematizada a la Biblio-
teca digital de la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales de la Universidad

de Buenos Aires. En este caso, un desafio a futuro puede ser la aplicacién
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de un lexicon o de una técnica de human-in-the-loop para refinar la predic-
cion de cada palabra, habida cuenta de que se dispone de los poligonos y el
término inferido. Colocar una interfaz de usuario que permita ir corrigiendo
aquellas no acertadas puede ser un trabajo interesante que enriquezca aun

mas la informacién disponible.

Cuadro 4.8: Poligonos de los documentos de la Biblioteca Digital

Documento | Término | x1 | x2 | y1 | y2

3352 socialim | 642 | 661 | 68 | 91

3352 livin 248 | 269 | 32 | 55

Respecto de la nota larga, se aprecia en la figura[d.13|que sobre los poligonos
identificados -tal como senalamos anteriormente, el hecho de ingresar una
imagen de gran tamano sin segmentar impacta negativamente la capacidad
de predecir todos los poligonos- se clasific6 de manera incorrecta la mayoria
de las letras. En algunos casos (Role, Of, Holism) se predijo correctamente el
término completo, aunque en el ultimo de ellos la grafia gener6 que la palabra
predicha fuera Housm. En este sentido cobra importancia el conocimiento

de dominio a la hora de refinar las inferencias.
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Figura 4.13: Nota larga - Mario Bunge
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Esta nota extensa y que combina mayusculas, mintusculas y un tipo de
escritura muy particular es tal vez el caso que mayores desafios presenta a

la hora del reconocimiento.

La correspondencia manuscrita dirigida a Mario Bunge (figura tiene
caracteristicas que las destacan de las dos anteriores. En primer lugar,la
identificacién de los caracteres en este documento representa un avance res-
pecto de la lista anterior y podria ser evidencia de la importancia contextual
en caracteres de palabras ”habituales”del idioma del conjunto de datos de
entrenamiento. Del mismo modo, lo que puede estar siendo identificado co-
rrectamente tal vez no sea el idioma sino el tipo de grafia, mas similar en
este caso al utilizado en el conjunto de datos GNHK. Sin embargo, seria
necesario un andlisis en profundidad del funcionamiento de ambos moédulos
contextuales -la red recurrente bidireccional y el de atencién- para basar

facticamente dicha aseveracion en el presente trabajo.
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Figura 4.14: Nota - Mario Bunge

Como 1ltima figura a analizar cualitativamente tenemos la nota manuscrita
con membrete. Como se menciond en el apartado anterior, estan contempla-
dos como texto dado que se utilizaron los objetos identificados caracteres de
garabatos o scribbles del conjunto de datos de entrenamiento de la localiza-
cion. En este caso, el modelo identifica parcialmente las letras del nombre
del hotel y la ciudad, principalmente las vocales, y lo mismo hace con la
identificacién del ntimero posterior a la ciudad del hotel y al afio en el que
estd fechada la carta. Asi como en las notas revisadas al comienzo del apar-
tado, las letras en mayuscula se identifican mayormente de forma correcta
(en el caso de Confidential) y lo mismo ocurre con las vocales. Para algunas
consonantes la grafia parece afectar la capacidad de reconocerlas, como la

confusion entre h y k en attack y stuck.

Si bien en la literatura existen ejemplos de modelos de reconocimientos de
caracteres agnésticos al lenguaje -y, en este caso, nuestro modelo cumpliria
con lo senalado por Graves y Schmidhuber, 2009} los nombres propios no

logran ser clasificados correctamente. Es el caso del nombre del destinatario,
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la ciudad y el hotel.

Figura 4.15: Nota 2 - Mario Bunge
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Observaciones generales

La utilizacién de técnicas de aprendizaje profundo permite reconocer texto
escrito a mano sin la necesidad de aplicar filtros manuales o modelos de
lenguaje, aportando flexibilidad respecto de los métodos tradicionales de
OCR (incluyendo métodos de aprendizaje automatico como SVM). En este
sentido, tiene el potencial de generalizar de manera eficiente a través de
distintos idiomas y ambitos, como lo menciona Graves y Schmidhuber, 2009,
hecho que no se verifica necesariamente en el andlisis cualitativo -tanto a

nivel de segmentacién como de reconocimiento- presente trabajo.

Con respecto a los desafios que se presentaron en el presente trabajo, uno de
los mas relevantes estuvo vinculado al conjunto de datos. En primer lugar,
su tamafo reducido respecto de otros corpus es, de por si, un desafio para
el entrenamiento de numerosas arquitecturas de aprendizaje profundo con
millones de pardametros a ajustar. La forma en que fueron obtenidas las

imagenes -fotografias, versus paginas escaneadas en el conjunto de datos
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del analisis cualitativo- y el modelo de lenguaje que se puede inferir en el
reconocimiento de caracteres al sélo contar con muestras en idioma inglés,
también impactaron en la capacidad de generalizaciéon del modelo sobre otra

coleccion.

En términos de procedimientos, el primer paso del reconocimiento de texto
escrito a mano, consistente en la deteccién de las palabras, hizo un uso
provechoso de las técnicas de aprendizaje por transferencia. La utilizacién de
modelos pre-entrenados del Model Zoo de PyTorch permitié no sélo reducir
los tiempos dedicados a esa tarea sino obtener resultados consistentes con
otros conjuntos de datos (Lee y col., [2021). Se observé también una alta
capacidad de invariancia a la traslacién, registrando texto a lo largo y ancho

de todas las imégenes.

Ademas de verse beneficiado el desempeno del modelo en términos de To-
tal Loss se puede pensar que al modularizar la detecciéon de las palabras
logramos también hacer mas eficiente el flujo de trabajo, sin necesidad de
generar inferencias en una infraestructura que tenga la memoria suficiente
para ejecutar una red neuronal que realice el proceso de punta a punta. En
este aspecto, mas alla de las dos alternativas de deteccién, no se evidencia-
ron diferencias considerables en el desempeno (si eliminamos de la pérdida

total aquella correspondiente a la méscara).

La ultima apreciacion acerca de la segmentacién proviene del tipo de ca-
racteres a detectar. Como hemos visto, la posibilidad de definir si se busca
localizar unicamente conjuntos de caracteres alfanuméricos o también de
otro dominio (en particular, caracteres matematicos) es un atributo intere-

sante para los distintos usos que pueden tener estas técnicas.

Respecto de la automatizacion del proceso de reconocimiento, el proceso de

regularizacién (con la transformacion previa mediante redes de transforma-
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cién espacial) reduce la necesidad de hacer ajustes manuales en las imégenes
para identificar de manera correcta -rectificando, por ejemplo- los bloques
de texto. Para la extraccién de atributos hemos visto que se evidencia una
diferencia significativa de tiempos de ejecucién y costo computacional. El
tercer paso, el modelado secuencial, enriquece el insumo de las predicciones
convirtiendo informacién visual en contextual al utilizar redes recurrentes
bidireccionales. El dltimo paso, la prediccién, incorpord una técnica -la aten-
cion- que reduce la atenuacién de la senial a medida que se incrementa la
extension de la palabra. Finalmente, esas predicciones fueron evaluadas con

la métrica de entropia cruzada.

Como mencionamos, en términos cuantitativos se evidenciaron diferencias
considerables entre las arquitecturas de extraccién de atributos en los re-
sultados con 100 epochs, con un destacado desempeno de la arquitectura
ResNet, que -por otro lado- requirié una infraestructura y un tiempo de
entrenamiento significativamente mayor. Al incrementar a 250 la cantidad
de iteraciones el desempeno de las arquitecturas presenta diferencias a favor
de ResNet, tal como cuando se evaluaron 100 iteraciones, pero las brechas
son significativas. Desde el punto de vista cualitativo, observamos que aque-
llos documentos con menor cantidad de texto parecieran ser el mejor tipo
de imagen para detectar y reconocer, mientras que la correspondencia de
cursiva pronunciada y multiples renglones se superpone en sus poligonos

(bounding bozes) y presenta un desafio ain no resuelto.

El analisis cualitativo del reconocimiento de caracteres presenté desafios
para reconocer los textos escritos con una grafia altamente compleja, sien-
do capaz de detectar correctamente en ocasiones palabras completas o casi
completas pero en otras no lograndolo. Mas alld de eso, se puede definir
como aporte la capacidad de haber segmentado correctamente una canti-

dad significativa de palabras en esos textos, que se disponibilizan de forma
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sistematizada para la Biblioteca de la Facultad, y generado una base de co-
nocimiento a partir de los términos detectados en méas de 15 mil poligonos

identificados para méas de 400 documentos manuscritos.

En relacion al idioma a reconocer, y con las limitaciones evidentes respecto
del modelo del lenguaje subyacente, dado que el conjunto, se aprecié una
invariancia -en términos cualitativos- para la deteccién de algunos caracteres
dentro de las palabras, resaltando las vocales como aquellos mejor predichos.
Algo similar puede resaltarse de los caracteres en mayusculas. Por ltimo,
observamos que el modelo tiene la capacidad -aunque con limitaciones- de
reconocer texto que incluye tanto niimeros como caracteres matematicos,
lo que presenta una ventaja en este tipo de material. A este respecto, es

evidente que el modelo

Como ultima observacién - y en términos generales- entendemos que el desa-
rrollo tedrico y practico con un alto nivel de detalle de las técnicas, arqui-
tecturas y tecnologias realizado a lo largo del presente trabajo representa
un aporte al acervo bibliografico escrito en castellano referido al aprendizaje

profundo, escaso en este tipo de areas.

5.2. Desafios a futuro

En los ultimos anios han surgido métodos, entre ellos Segmentation-Free
Writer Identification de Kumar y Sharma, 2020, que permiten detectar y
reconocer caracteres sin la necesidad de aplicar una segmentacién previa. Esa
linea de investigacién es una que escapa a nuestros objetivos actuales pero
que merece ser estudiada en futuros trabajos. El otro desafio es incorporar el
uso de lexicons para mejorar, aunque tal vez impactando la automatizacién,

la correcta deteccién de palabras y reducir palabras con un tunico caracter
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errado (tal como vimos en el apartado correspondiente).

En términos de la comparacién con los métodos tradicionales de OCR, uno
de los aspectos que sigue teniendo un potencial de mejora significativa en
el desempeno, ain a costa de quitarle flexibilidad a los métodos, es el de
los modelos de lenguaje, particularmente en dominios especificos como la

matematica o la medicina.

De acuerdo a lo mencionado por Chung y Delteil, 2019 las métricas (en
su caso, el CER) evidencian una mejora al utilizar un modelo de lenguaje
(lezicon searching) pero esto pareciera estar mas influenciado por el tipo de
busqueda -beam versus greedy- que por el modelo de lenguaje en si. Para
préximos desarrollos, la combinacién de las técnicas actuales con modelos
de lenguaje como el CROHME para matemaética o la utilizaciéon de vade-
mecums médicos podra cuantificar el margen de mejora en este sentido. Del
mismo modo, evaluar distintas predicciones con métricas alternativas (como
la mencionada de CTC) puede aportar en el sentido de la comparabilidad

con otros estudios o conjuntos de datos.

Otro aspecto a desarrollar es el del aprendizaje por transferencia. Se de-
mostré como una herramienta 1til principalmente en la deteccién de obje-
tos pasando de modelos pre-entrenados con el conjunto de datos COCO a
palabras en una imagen, reduciendo los tiempos de entrenamiento y dan-
do resultados similares a los de la literatura. Respecto del aprendizaje por
transferencia en los modelos de reconocimiento de caracteres, incorporarlo y
utilizar fine-tuning en algunas de las arquitecturas entrenadas (las redes con-
volucionales, las redes recurrentes bidireccionales y el médulo de atencién)

podria mejorar el desempeno.

De la mano de la mejora del desempeno, ampliar el conjunto de datos tanto

a nivel de idioma como cantidad de imagenes podria tener un impacto con-
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siderable en la capacidad de segmentacion y reconocimiento de caracteres.
Respecto de este punto, si bien se hizo un anélisis cualitativo con datos del
conjunto CSafe (Crawford y col.,2019) y distintos documentos en diversos
idiomas, creemos que existe un camino interesante para el fine-tuning con
colecciones de documentos como RIMES (Reconnaissance et Indexation de
données Manuscrites et de fac similES ), Ratsprotokolle y los correspondien-

tes al proyecto tranScriptorium.

A nivel de infraestructura, uno de los principales desafios es el de contar
con una capacidad de computo suficiente para obtener los mejores resulta-
dos posibles. Si bien en el presente trabajo se utilizaron instancias con una
capacidad significativa -con hasta 488 GiB y 64 vCPU y cémputo acele-
rado con 8 GPUs NVIDIA Tesla V100, como se mencioné anteriormente-
utilizar entrenamiento distribuido puede mejorar atin més los resultados ob-
tenidos. Del mismo modo, para mejorar el anélisis de caracteres dentro de los
poligonos -y, en términos generales, el reconocimiento de todos los poligonos
existentes en un documento- las alternativas son el incremento de capacidad
de computo para poder procesar documentos completos o, caso contrario, la
segmentacion y posterior reconstruccién de cada uno de modo de optimizar

los recursos disponibles.

Finalmente, y en términos de aporte a las instituciones publicas, la digita-
lizacién a escala y puesta a disposicién de este tipo de materiales presenta
un area de gran oportunidad en dos aspectos. En primer lugar, por la capa-
cidad de generar nuevas investigaciones utilizando material hasta ahora no
analizado cuantitativamente: el modelado de toépicos, por ejemplo, es una
posibilidad a desarrollar en la correspondencia bajo estudio cualitativo en
este trabajo. En segundo, el desarrollo de aplicaciones que faciliten al usua-
rio final el uso de los datos analizados y permitan acceder mediante palabras

clave a documentos especificos puede ser otra linea a profundizar en futuros
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trabajos.
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