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Resumen. En el presente articulo, se muestra el resultado de la comparacion del
desempefio de dos métodos para el reconocimiento de digitos manuscritos fuera
de linea. El primer método, es una red de perceptrones con la cual se clasificaron
las imagenes tras realizar una comparacion por pares de clases; el segundo, es un
método novedoso que realiza una comparacion pixel por pixel entre la imagen
por clasificar, y las imagenes de referencia. Para las pruebas, se utilizé un
subconjunto de 450 imagenes de la base de datos MNIST. Cada método fue
evaluado en dos partes: primero, con un conjunto de 100 iméagenes de
entrenamiento, y segundo, con un conjunto de 350 imagenes de prueba. Con el
primer clasificador se obtuvo una exactitud del 93.86%, y con el segundo se
consiguié una del 95.14%. Después del andlisis de los resultados obtenidos se
demuestra que el segundo método se desempefié mejor que el primero. La
fortaleza del método novedoso radica principalmente en su robustez y tiempo de
ejecucion.

Palabras clave: Reconocimiento de digitos manuscritos, red de perceptrones,
comparacion vector con vector, MNIST.

Comparison of Two Off-Line Handwritten Digits
Recognition Methods

Abstract. In this paper, the results of the comparison between two off-line
handwritten digits recognition methods are presented. The first method is a
network of perceptrons with which the images were classified after making a
comparison by pairs of classes; the second, is a new method that performs a pixel
by pixel comparison between the image to be classified, and the reference
images. For the tests, a subset of 450 images from the MNIST database was used.
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Each method was evaluated in two parts: first, with a set of 100 training images,
and second, with a set of 350 test images. With the first classifier, an accuracy of
93.86% was obtained, and with the second, an accuracy of 95.14%. After the
analysis of the results, it is shown that the second method outperformed the first.
The strength of the new method lies mainly in its robustness and execution time.

Keywords: Handwritten digits recognition, perceptron network, comparison
between vectors, MNIST.

1. Introduccion

En la tltima década (2008-2018), se ha observado un incremento en la digitalizacién
de documentos, por lo que, el reconocimiento de digitos manuscritos, y caracteres en
general, es un area de interés para cientificos, académicos e industriales [1]. El
reconocimiento de caracteres manuscritos ha ganado popularidad en el area de
investigacion, y ha generado el reto entre los investigadores de lograr emular el sistema
de procesamiento visual humano, mediante el desarrollo de algoritmos
computacionales.

El reconocimiento de digitos manuscritos es una rama correspondiente a la
tecnologia de reconocimiento optico de caracteres, en la que el reto consiste en como
utilizar un dispositivo procesador para reconocer automaticamente los digitos [2]. La
lectura de caracteres manuscritos representa una tarea complicada para una maquina,
ya gque no cuenta, como lo hace un ser humano, con la posibilidad de tomar decisiones
fuera de un esquema establecido.

Las técnicas de reconocimiento de digitos manuscritos se clasifican en dos grandes
areas que son en linea y fuera de linea. En la primera técnica, el flujo de digitos es
reconocido en el momento en el que es escrito, mientras que, en la segunda, que suele
ser mas compleja, los digitos son reconocidos mediante la captura o escaneo de
imagenes. Usualmente, el reconocimiento de digitos manuscritos consiste en las
siguientes etapas: 1) adquisicién, 2) pre-procesamiento, 3) segmentacion, 4) extraccion
de caracteristicas, y 5) clasificacién [3].

La etapa de adquisicion o digitalizacion consiste en adquirir la imagen de los digitos
manuscritos a través de una fotografia o escaneo. En el pre-procesamiento se aplican
diversos algoritmos de mejoramiento con la finalidad de mejorar la calidad de la
informacién. Por ejemplo, en las imagenes de digitos manuscritos se puede presentar
ruido debido al color del papel, la textura, imagenes de fondo, emborronamiento,
distorsiones por la perspectiva de la imagen, variaciones en la iluminacidn, el cual debe
ser eliminado en la medida de lo posible [4].

La segmentacion de los objetos de la imagen es la fase donde se tiene como objetivo
separar el area correspondiente al digito, y el area del fondo [5]. En la extraccién de
caracteristicas se transforma la informacion de entrada en descriptores esenciales para
distinguir un digito de otro [6]. Finalmente, la clasificacion representa la prediccion de
la clase (o etiqueta) para un objeto, basado en la similitud del digito contra los digitos
de referencia [7]. Uno de los algoritmos mas simples de clasificacion es el vecino mas
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cercano (k-NN, del inglés k-Nearest Neighbor), el cual se basa en el uso de distancias
(Euclidiana, Manhattan, Hamming, etc.) [8]. Por otro lado, las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) tienen como objetivo procesar informacién de la misma manera que
el cerebro humano lo hace, por lo que cuentan con una fase de entrenamiento y
aprendizaje y han sido muy utilizadas en la etapa de clasificacion de digitos manuscritos
[1, 2, 7]. La técnica de Maquina con Vectores Soporte (SVM, del inglés Support Vector
Machine), se basa en el descubrimiento de un hiperplano que se usa para separar los
datos de las clases existentes [9]. En [10] se puede consultar un estudio de las diferentes
técnicas de clasificacién de digitos manuscritos.

Aun cuando en la literatura se han presentado diversos trabajos sobre el
reconocimiento de digitos manuscritos, la tarea sigue representando un reto en el &rea
de vision por computadora, debido a la diversidad de estilos de escritura asociados a
diferentes personas, las herramientas utilizadas para escribir (pluma, lapiz), y la falta
de cuidado al realizar los trazos. Por lo tanto, en el presente trabajo se realiza una
comparacion entre dos métodos de clasificacion para el reconocimiento de digitos
manuscritos fuera de linea: un método fundamentado en el uso de una RNA de
perceptrones, y un nuevo metodo basado en comparaciones similar al k-NN.

2. Materiales y métodos

La metodologia para la clasificacion de digitos manuscritos utilizada en el presente
articulo es similar a la explicada en la seccién 1y se puede observar en la Figura 1.

ADQUISICION PRE-PROCESAMIENTO

| 2 51 152 153 154 155 136 157 138 150 160 . 783 7HS
L KRN (T30 T O T 8 I

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

RECONOCTMIENTO

METODO | .® Red de preceptrones

Fig. 1. Etapas propuestas para el reconocimiento de digitos manuscritos

En la literatura sobre reconocimiento de digitos manuscritos, existen diversas bases
de datos tales como: The Street View House Numbers (SVHN) [11], The National
Institute of Standards and Technology (NIST) Special Database 19 [12], y The
Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) database [13, 14],
que se han utilizado como estandar para probar la robustez de los métodos propuestos.
Sin embargo, MNIST creada por Lecun [14], es la que mas se utiliza en la literatura,
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Fig. 2. Ejemplo de algunos digitos del subconjunto seleccionado de MNIST.

por lo que fue seleccionada en el presente articulo. La base de datos MNIST se forma
por un conjunto de 60000 imagenes de entrenamiento y 10000 de prueba de digitos
manuscritos del 0 al 9, las cuales estan normalizadas, es decir, cada digito tiene un
tamafio de 20 x 20 pixeles, y se encuentra sobre un fondo de 28 x 28 pixeles (centrado
mediante el centro de gravedad). Para probar los dos métodos de clasificaciéon del
presente articulo, se seleccion6 al azar un subconjunto de 450 imagenes, 100 para la
fase de entrenamiento, 10 por cada digito desde el 0 al 9, y 350 para la fase de pruebas,
35 por cada digito desde el 0 al 9. En la Figura 2, se muestra un ejemplo de algunos de
los digitos seleccionados.

Cada una de las 450 imagenes fue preprocesada por medio de una transformacion
(reacomodo) que genera una representacion vectorial de 1 x 784 pixeles. En seguida,
cada vector (que se encuentra en escala de grises, con valores entre 0 y 255) es
segmentado por medio de un proceso de binarizacién. Para binarizar las imagenes se
aplico la regla siguiente: para cada pixel de la imagen de entrada (Im), si el valor del
pixel es menor que 100, que es el valor del umbral?, se le asigna un valor de 0, y si el
valor del pixel es mayor o igual que 100, entonces se le asignha un valor de 1, como se
puede observar en las Ecuaciones 1y 2.

Si Im(i,j) < 100, Im(i,j) =0coni,jdela 28, 1)
Si Im(i,j) = 100, Im(i,j) =1coni,jdela28. 2)

Los 784 valores obtenidos del proceso de segmentacion son utilizados como el
vector de caracteristicas para describir cada uno de los digitos, cabe mencionar que en
el presente trabajo no se realizé una etapa de seleccién de caracteristicas. Finalmente,
se realiza el reconocimiento de los digitos por medio de dos métodos diferentes.

Antes de describir los métodos utilizados para clasificacion es importante mencionar
que: a) El primer método, utiliza un concepto conocido: el perceptron, b) El segundo
método, es un método nuevo propuesto en el presente trabajo, el cual consiste en la
aplicacion de una regla de comparacion entre imagenes, ¢) Ambos métodos se aplicaron
a los mismos conjuntos de imagenes, d) Los experimentos para ambos métodos se
realizaron bajo las mismas condiciones.

! Después de un analisis exhaustivo donde se analiz6 el valor de cada pixel de la imagen, se obtuvo
que el umbral 100 permite que todos los digitos queden segmentados de manera adecuada.
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2.1.  Método 1: red de perceptrones

El primer método utiliz6 una red de perceptrones para la clasificacion de las
imagenes. Un perceptrdn es un algoritmo de aprendizaje binario que permite determinar
si el digito a clasificar pertenece o no a determinada clase [15].

Para crear la red, se utiliz6 la funcién perceptron incluida en la libreria estandar de
MATLAB, la cual emplea como base para la clasificacion la funcién de transferencia
hardlimit. La funcion perceptron requiere una fase de entrenamiento (train), y, utiliza
el pardmetro epoch, que es la aplicacion de la regla de aprendizaje de la red a cada
ejemplo en el conjunto de datos (1 epoch =1 aplicacién de la regla). EI método utilizo,
en promedio, alrededor de 6 epochs por perceptron.

Como el perceptron realiza la clasificacion entre dos tipos de clases, se construyo
una red de 90 perceptrones para poder realizar todas las comparaciones entre la imagen
de pruebay las 10 clases posibles como se muestra en la Figura 3.

Percep. Clases Resultado Percep.  Clases Resultado
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Fig. 3. Red de perceptrones utilizada en el método 1.

Las comparaciones para decidir cudl era la clase a la que mas se parecia la imagen
de prueba se realizaron por pares, y finalmente, se realizo la clasificacion con la clase
mas repetida en todas las comparaciones hechas. La Tabla 1 muestra un ejemplo con
una imagen de prueba correspondiente a la clase cero.

Cada rengldn de la Tabla 1 corresponde a dos perceptrones, donde las columnas
referentes a las clases indican cudles fueron las clases analizadas (por pares), y la
columna de clasificacion muestra cuél fue el resultado obtenido. En la Tabla 2, se
muestra el nimero de apariciones de cada una de las clases predichas por el clasificador
para la imagen de la Tabla 1.
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Tabla 1. Clasificacion de una imagen de prueba correspondiente a un cero.

Clase 1 Clase 2 Clasificacion Clase 1 Clase 2 Clasificacion
cero uno cero cinco cero cero
cero dos cero cinco uno cinco
cero tres cero cinco dos cinco
cero cuatro cero cinco tres tres
cero cinco cero cinco cuatro cinco
cero seis cero cinco seis cinco
cero siete cero cinco siete cinco
cero ocho cero cinco ocho cinco
cero nueve cero cinco nueve cinco
uno cero cero seis cero cero
uno dos dos seis uno seis
uno tres tres seis dos seis
uno cuatro cuatro seis tres tres
uno cinco cinco seis cuatro cuatro
uno seis seis seis cinco cinco
uno siete siete seis siete siete
uno ocho ocho seis ocho ocho
uno nueve nueve seis nueve seis
dos cero cero siete cero cero
dos uno dos siete uno siete
dos tres tres siete dos dos
dos cuatro dos siete tres tres
dos cinco cinco siete cuatro cuatro
dos seis seis siete cinco siete
dos siete dos siete seis siete
dos ocho dos siete ocho ocho
dos nueve dos siete nueve siete
tres cero cero ocho cero cero
tres uno tres ocho uno ocho
tres dos tres ocho dos dos
tres cuatro tres ocho tres tres
tres cinco cinco ocho cuatro ocho
tres seis tres ocho cinco cinco
tres siete tres ocho seis ocho
tres ocho tres ocho siete ocho
tres nueve tres ocho nueve ocho

cuatro cero cero nueve cero cero

cuatro uno cuatro nueve uno nueve
cuatro dos dos nueve dos dos

cuatro tres tres nueve tres tres

cuatro cinco cinco nueve cuatro cuatro
cuatro seis cuatro nueve cinco cinco
cuatro siete cuatro nueve seis nueve
cuatro ocho cuatro nueve siete siete
cuatro nueve cuatro nueve ocho ocho
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Tabla 2. Resumen del nimero total de aparicion de clases para la imagen de la Tabla 1.

Clase Apariciones Clase Apariciones
cero 18 cinco 14
uno 0 seis 5
dos 10 siete 7
tres 15 ocho 9
cuatro 9 nueve 3

Como se puede observar en la Tabla 2, la clase que mas se predijo fue la clase cero,
con 18 apariciones (respecto al total de los 90 resultados), por lo cual la imagen fue
clasificada como un cero. Cabe mencionar que en ninguna de las pruebas se presentd
algn caso de empate entre el nimero mayor de apariciones de las clases, por lo que no
se generd un criterio de desempate.

2.2.  Método 2: comparacion vector contra vector

El segundo método consiste en la aplicacion de un nuevo algoritmo de comparacién
creado en MATLAB. El método se basa, como su nombre lo indica, en una
comparacion directa entre el vector de prueba (vp) y los vectores de entrenamiento (ve).
Los vectores de entrenamiento se componen por 10 vectores renglén por digito, cada
uno de ellos correspondiente a una imagen, conformando asi 100 vectores de
entrenamiento en total. El vector de prueba corresponde al vector renglén que
representa la imagen que se quiere clasificar. Es importante aclarar que los vectores de
entrenamiento hacen referencia a los vectores que se estdn tomando como punto de
referencia para la comparacion que realiza el método, por lo tanto, el método propuesto
al igual que un k-NN no tiene una fase de aprendizaje, ademas el método propuesto no
necesita una medida de distancia.

El vector de prueba es comparado contra cada uno de los vectores de entrenamiento,
es decir, cada una de sus componentes se contrasta contra cada una de las componentes
de los 100 vectores, para calcular a cuéal se parece méas. Por lo que, el nimero de
comparaciones hechas por cada imagen de prueba que se compara, contra cada clase,
es de 78400 (784 componentes del vector de prueba por 100 vectores de
entrenamiento). En cada comparacién, se asigna un valor especifico que se obtiene de
la siguiente manera: por cada componente correspondiente de los vectores que sea
exactamente igual, a la comparacidn se le fija un valor 0, y por cada que sea distinta se
le fija un valor 1, como se muestra en las Ecuaciones 3 y 4.

Sivy,(1,i) = v.(1,0), a=0conidela?784, 3)
Siv,(1,1) # v.(1,1), a=1conidela784. 4

Finalmente, todos los valores de cada comparacion entre componentes se suman y
generan como resultado un valor de comparacion final, el cual se almacena en un vector
(z), como se muestra en la Ecuacion 5, de manera que cuando se realizan las 100
comparaciones, se selecciona aquella con el valor mas pequefio (ver Ecuacion 6), y se
le determina una clase del cero al nueve, de acuerdo con la posicion del valor minimo.
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Cabe mencionar que en las pruebas realizadas no se presentd algin caso de empate
entre los valores mas pequefios, por lo que no se generd un criterio de desempate.

784 (5)
z(j,1) = Zai ,conj de 1a100,
i=1
Clase « min(z). (6)

En la Figura 4 se muestra de manera visual un ejemplo del funcionamiento del nuevo
método propuesto.
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Fig. 4. Funcionamiento del método de comparacion de vector contra vector.
3 Experimentacion y resultados

Para cada uno de los métodos se realizaron experimentos con los mismos dos
conjuntos de imagenes: 1) entrenamiento (100), y 2) prueba (350). En ambos casos se
presentan los resultados del entrenamiento y de la prueba. Todas las pruebas se
realizaron en una laptop HP con procesador Intel Core i5 con memoria RAM de 8Gb y
las implementaciones de los dos métodos se realizaron con MATLAB.

La Tabla 3 muestra la notacion, férmula y descripcion de las variables medidas. Es
importante aclarar que el comportamiento de ambos métodos a lo largo de los
experimentos siempre fue el mismo, por lo que los datos presentados en las siguientes
subsecciones corresponden a una Unica corrida por imagen.
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3.1. Resultados obtenidos con el método 1

Tabla 3. Variables de medicion obtenidas de [16].

Variable (notacién) Férmula Descripcion
Verdaderos . - -
Positivos (VP) - Casos que fueron predichos Sl, y realmente fueron S
Verdaderos .
Negativos (VN) - Casos que fueron predichos NO, y realmente fueron NO
F?ISOS - Casos que fueron predichos NO, y realmente fueron Si
Negativos (FN) '
Falsos - Casos que fueron predichos SI, y realmente fueron NO
Positivos (FP) q P a4
Exactitud (VP+VN) / total En general, ;qué tan frecuente el clasificador acierta?
Tasa de error (FP+FN) / total En general, ¢qué tan frecuente el clasificador NO acierta?
Sensibilidad VP / Si real C_uando esun Sl real, ;qué tan frecuente el clasificador pre-
dice un SI?
Especificidad VN/ NO real C_uando esun NO real, ¢qué tan frecuente el clasificador pre-
dice un NO?
Precision VP / i predicho Cuando el clasificador predice Sl, ;qué tan frecuente esta en

lo correcto?

Tabla 4. Método 1: resultados obtenidos con 100 iméagenes de entrenamiento.

CLASE
Variables 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
VP 9 10 10 10 10 10 10 10 10 10 99
VN 90 90 90 90 90 89 90 90 90 90 -
FP 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 -
FN 1 0 0 0 0 0 0 0 1

Sireales 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 100
NO reales 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 -

Sipredichos 9 10 10 10 10 11 10 10 10 10 -
NO predichos 91 90 90 90 90 89 90 90 90 90 -
Variables 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Media

Exactitud 0.9900 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9900 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9980
Tasa de error 0.0100 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0100 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0020
Sensibilidad 0.9000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9900
Especificidad 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9889 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9989

Precision 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9091 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9909

Primero, se midi6 la capacidad para aprender del método 1. Los resultados obtenidos
con las 100 imé&genes de entrenamiento se muestran en la Tabla 4.

Los resultados obtenidos al aplicar el método 1 a las 350 imagenes de prueba se
muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5. Método 1: resultados obtenidos con 350 iméagenes de prueba.

CLASE

Variables 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
VP 31 31 18 27 27 21 23 23 22 19 242

VN 308 314 303 308 305 289 302 307 298 309 -

FP 7 1 12 7 10 26 13 8 17 6 -

FN 4 4 17 8 8 14 12 12 13 16 108

Sireales 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35 350

NO reales 315 315 315 315 315 315 315 315 315 315 -

Si predichos 38 32 30 34 37 47 36 31 39 25 -

NO predichos 312 318 320 316 313 303 314 319 311 325 -
Variables 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Media
Exactitud 0.9686 0.9857 0.9171 0.9571 0.9486 0.8857 0.9286 0.9429 0.9143 0.9371 0.9386
Tasa de error 0.0314 0.0143 0.0829 0.0429 0.0514 0.1143 0.0714 0.0571 0.0857 0.0629 0.0614
Sensibilidad 0.8857 0.8857 0.5143 0.7714 0.7714 0.6000 0.6571 0.6571 0.6286 0.5429 0.6914
Especificidad 0.9778 0.9968 0.9619 0.9778 0.9683 0.9175 0.9587 0.9746 0.9460 0.9810 0.9660
Precisién 0.8158 0.9688 0.6000 0.7941 0.7297 0.4468 0.6389 0.7419 0.5641 0.7600 0.7060

Tabla 6. Método 2: resultados obtenidos con 100 iméagenes de entrenamiento.

CLASE

Variables 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
VP 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 100

VN 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 -

FP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -

FN 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sireales 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 100

NO reales 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 -

Si predichos 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 -

NO predichos 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 -
Variables 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Media
Exactitud 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Tasa de error 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Sensibilidad 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Especificidad 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Precisién 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

3.2.  Resultados obtenidos con el método 2

Los resultados obtenidos al aplicar el método 2 a las 100 imagenes de entrenamiento
se muestran en la Tabla 6.

Los resultados obtenidos al aplicar el método 2 a las 350 imagenes de prueba se
muestran en la Tabla 7.
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Tabla 7. Método 2: resultados obtenidos con 350 imagenes de prueba.

CLASE

VARIABLES 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 TOTAL

VP 33 34 22 23 28 23 28 27 24 23 265

VN 305 301 312 310 308 304 310 303 312 300 -

FP 10 14 3 5 7 11 5 12 3 15 -

FN 2 1 13 12 7 12 7 8 11 12 85

Sireales 35 35 35 35 85 85 S5 35 35 S5 350

NO reales 315 315 315 315 315 315 315 315 315 315 -

Sl predichos 43 48 25 28 35 34 33 39 27 38 -

NO predichos 307 302 325 322 315 316 317 311 323 312 -
VARIABLES 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 MEDIA
Exactitud 0.9657 0.9571 0.9543 0.9514 0.9600 0.9343 0.9657 0.9429 0.9600 0.9229 0.9514
Tasade error 0.0343 0.0429 0.0457 0.0486 0.0400 0.0657 0.0343 0.0571 0.0400 0.0771 0.0486
Sensibilidad 0.9429 0.9714 0.6286 0.6571 0.8000 0.6571 0.8000 0.7714 0.6857 0.6571 0.7571
Especificidad 0.9683 0.9556 0.9905 0.9841 0.9778 0.9651 0.9841 0.9619 0.9905 0.9524 0.9730
Precision 0.7674 0.7083 0.8800 0.8214 0.8000 0.6765 0.8485 0.6923 0.8889 0.6053 0.7689

3.3. Discusion

De acuerdo con los resultados obtenidos con el primer conjunto de imagenes (de
entrenamiento) mostrados en las Tablas 4 y 6, se observa que el método 2 presentd un
mejor desempefio, ya que clasificd correctamente todos los casos, mientras que el
método 1 clasificé correctamente 99 de las 100 imagenes. Aunque los resultados
arrojados por el método 1 son (relativamente) buenos, no son los esperados, ya que se
esperaba que pudieran ser reconocidas todas las imagenes del conjunto, tal como lo
hizo el método 2.

Con los resultados obtenidos en los experimentos hechos sobre el conjunto de
imagenes de prueba mostrados en las Tablas 5y 7, se observa que el método 2 es mejor
que el método 1. La comparacién de las variables obtenidas mediante la aplicacion de
ambos métodos se muestra en la Tabla 8.

Tabla 8. Comparacion de los métodos.

Variables Meétodo 1 Método 2

Exactitud 0.9386 0.9514
Tasa de error 0.0614 0.0486
Sensibilidad 0.6914 0.7571
Especificidad 0.9660 0.9730

Precision 0.7060 0.7689

Como se puede observar en la Tabla 8, con el método 1 se obtuvo una sensibilidad
de 69%, es decir, clasificd de manera correcta 242 de las 350 imagenes, mientras que
con el método 2 se obtuvo una sensibilidad de 75%, es decir, de las 350 iméagenes,
clasificé correctamente 265. De igual forma, el método 2 presentd mejores resultados
en exactitud, pues el clasificador fue mejor al momento de clasificar de manera general
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Fig. 5. Ejemplos de resultados para las imagenes de prueba.

las imagenes, es decir, acert6 de manera mas frecuente sobre cuando una imagen
pertenece a una clase, y cuando no pertenece a una clase.

La Figura 5 ilustra algunos ejemplos tomados del conjunto de imagenes de prueba,
con su respectiva clasificacion (se debe observar que existen digitos que a simple vista
son dificiles de reconocer). EI nimero a la izquierda (en negritas) representa la clase
correcta a la que pertenece la imagen, los siguientes dos numeros refieren a la clase
dada por ambos clasificadores, (método 1/método 2).

Aungue los resultados entre los dos métodos se encuentran relativamente cerca, la
principal diferencia radica en el tiempo de ejecucion. EI método 2 fue
significativamente mas rapido para la prueba y entrenamiento, en comparacion con el
método 1. Para crear una idea sobre qué tan significativa fue la diferencia respecto a
los tiempos de ejecucion, considere lo siguiente: el método 2 tardé en clasificar las 450
imagenes en un tiempo menor a 10 s, mientras que el método 1 tardo en clasificar las
mismas imagenes, y bajo las mismas condiciones, alrededor de 90 min. Por lo que se si
se utilizaran, por ejemplo, 42000 imégenes de MNIST, el método 2 terminaria de
clasificarlas todas, en el mismo tiempo que el método 1 solamente clasificaria 70.

Con respecto a la bondad del método presentado contra los trabajos de la literatura
se observa que es dificil realizar una comparacion real. Aun cuando existen trabajos
que utilizan MNIST, normalmente, no se utiliza el mismo subconjunto de imégenes y
se tendrian que programar los otros métodos. Sin embargo, para el caso de la
clasificacion nuestro trabajo obtuvo una exactitud de 0.9514 con el nuevo método
propuesto, mientras que en el trabajo de [2], se utiliz6 una RNA de pico de descenso
aproximado normalizado y se obtuvo una exactitud de 0.9817; en el trabajo de [5], se
utilizé una SVM vy se obtuvo una exactitud de 0.9691, en la investigacion de [7], se
utilizé una red de creencias profundas con aprendizaje Q y se obtuvo una exactitud de
0.9918, ademas se reporta un tiempo de 21.46 s para la clasificacién de 100 imagenes
de MNIST. Finalmente, en el trabajo presentado en [9], se utiliz6 un hibrido de una
SVM vy una red neuronal convolucional en la que se reporta una exactitud de 0.9981.
Como se puede observar, el método 2 presentado en este articulo obtuvo resultados de
exactitud competitivos contra los presentados en el estado del arte y ademas buen
tiempo de ejecucion, con la caracteristica adicional que nuestro método es
computacionalmente menos complejo.

4. Conclusiones

Se presentd una comparacion entre dos métodos para el reconocimiento de digitos
manuscritos fuera de linea. Para poder realizar una comparacion justa para ambos
métodos se utilizd un subconjunto de 450 imagenes de MNIST. En el método 1 se
implementd una red de perceptrones, mientras que en el método 2 se presentd un nuevo
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algoritmo que consiste en la comparacion entre las caracteristicas de imagenes de
prueba y las caracteristicas de imagenes de referencia similar al k-NN con la diferencia
de que no se calculan distancias.

De acuerdo con los resultados obtenidos se concluye que el nuevo método propuesto
(2) tiene un mejor desempefio comparado con el método 1. La conclusion se obtiene a
partir de la eficiencia del clasificador al realizar la clasificacion con los diversos
conjuntos de imagenes, asi como el tiempo de ejecucién que utiliza cada método para
realizar la tarea asignada. Ademas de la eficiencia en la clasificacion es importante
destacar que, el método propuesto en el presente trabajo estd basado en el uso de
operaciones de comparacion, en donde se conoce qué esta siendo comparado, y c6mo
se realiza la comparacion, mientras que en el método 1 no ocurre lo mismo, puesto que
al utilizar el perceptron se conoce que se estd clasificando, pero no cémo estd
siendo clasificado.

Como trabajo futuro se considera: aumentar el tamafio del conjunto de imégenes de
entrenamiento y de prueba, y modificar el método 1 para reducir el tiempo de ejecucion,
a través de la reduccion del nimero de perceptrones utilizados, mediante el descarte
temprano de algunas clases. Ademas, serd importante realizar pruebas con otros tipos
de clasificadores.
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