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RESUMEN

En esta tesis se estudia el problema de la robustez en lesasidaecono-
cimiento automatico de texto manuscrito off-lihes sistemas de reconocimiento
automatico de texto manuscrito estaran maduros para suwensoalizado, cuando
sean capaces de ofrecer a cualquier usuario, sin ninguddipceparacion o adies-
tramiento para su utilizacion, una productividad razoea8k hace necesario pues,
construir sistemas flexibles y robustos en cuanto a la emtdeltal manera que no
se requiera del escritor ningun esfuerzo extra, que no lsadacribiese para ser
leido por un humano.

La intencion del preproceso de la sefial es hacer el sistaraaante a fuentes
de variabilidad que no ayuden a la clasificaciéon. En la aictadlno hay definida
una solucion general para conseguir invariabilidad aleedé escritura, y cada sis-
tema desarrolla la suyad-hoc En esta tesis se exploraran diferentes métodos de
normalizacién de la sefial de entraof&line. Para ello se hace un amplio estudio
de algoritmos de preproceso, tanto a nivel de toda la imagaibralizacion, re-
duccion del ruido y correccion del desencuadre; como a digééxto:slope slant
y normalizacién del tamafio de los caracteres.

Los sistemas dependientes del escritor consiguen megsas tle acierto que
los independientes del escritor. Por otra parte, los setenmdependientes del es-
critor tienen mas facilidad para reunir muestras de entrégrsto. En esta tesis se
estudiard la adaptacion de sistemas independientes digbepara su utilizacion
por un Unico escritor, con la intencién de que a partir de WP muestras pro-
ducidas por este escritor se mejore la productividad delreig (para este escritor),
o lo que es lo mismo, que éste pueda escribir de manera mleekin que el
sistema pierda productividad.

Los sistemasle reconocimiento de texto manusctito estan exentos de erro-
res. No solo interesa saber el niUmero de errores que pradlagistema, sino que
es importante saber qué unidades de la hip6tesis produeida peconocedor es-
tan mal reconocidas, 0 no se tiene garantia de que esténdaienocidas, para
asi poderlas corregir manualmente. En esta tesis se esauddaptacion de las
técnicas de verificacion de hipdtesis mas exitosas en ela@deipeconocimiento
automético del hablgara ser usadas por los sistemasatmnocimiento de texto
manuscrito

El problema defeconocimiento automatico del habla continy&! delreco-
nocimiento automatico de texto manusciitesentan grandes similitudes. Debido
a ello, se ha adaptado el reconocedor del habla continua AT@RGtomaticaly
Trainable Recognizer Of SpegdPSCV0L1] para ser utilizado como reconocedor
automatico de texto manuscrito. El reconocedor ATROS estmnocedor basado



en modelos sin segmentacién explicita, HMMs.
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RESUM

A aguesta tesi s’estudia el problema de la robustesa d#sss deeconeixe-
ment automatic de text manuscrit off-lieguestos sistemes estaran madurs per a
la seua utilitzacié generalitzada, quant siguen capagfgrit’ a qualsevol usuari,
sense cap tipus de preparacio o adestrament per a la sétzacit, una producti-
vitat raonable. Es fa necessari doncs, construir sistermeblfts i robustos en tant
a l'entrada, de tal manera que no es requereisca de I'escdap esforg extra, que
no faria si escrigués per a ser llegit pe un huma.

La intenci6 del preprocés de la senyal és fer el sistemaianiaa les fonts
de variabilitat que no ajuden a la classificacio. En la aitataho hi ha definida
una solucio general per aconseguir invariabilitat a llebgscriptura i cada siste-
ma desenvolupa la seaa-hoc A aquesta tesi s'exploraran diversos métodes de
normalitzacié del senyal d’entraddi-line. Per aixo es fara un ampli estudi de al-
gorismes de preproceés, tant a nivell de tota la imatge: ulitdaeio, reduccio del
soroll i correccio del desencuadre; com a nivell de tekipe slanti normalitzacio
del tamany dels caracters.

Els sistemes dependents de I'escriptor aconsegueixenrsithxes d’encert
gue els independents de I'escriptor. Per una altra banslajstémes independents
de I'escriptor tenen més facilitat per a reunir mostres tllirament. A aquesta tesi
s'estudiara la adaptacié de sistemes independents deptes@er a ser emprats
per un Unic escriptor, amb la intencié de que a partir d’'ureggips mostres produi-
des per eixe escriptor es millore la productivitat del sisgper a eixe escriptor),
o el que és el mateix, que aquest puga escriure de manera larédee sense que
el sistema perda productivitat.

Els sistemes deeconeixement automatic de text manusoot estan exents
d’errors. No sols interessa saber el nombre d’errors quéyird el sistema, a més
és important saber quines unitats de la hipotesi produitiaepeneixedor estan
mal reconegudes, 0 no es té garanties de que estiguen beegedes, per poder-
les corregir manualment. A aquesta tesi s'estudia la adigptie les tecniques
de verificacié d’hipotesis més exitoses al campat®mneixement automatic de la
parla.

El problema defeconeixement automatic de la parla continpa@l delreco-
neixement automatic de text manuspriésenten grans similituds, degut a lo qual,
s’ha adaptat el reconeixedor automatic de la parla con#fUlROS (Automaticaly
Trainable Recognizer Of Speg@dRPSCVO01] per a ser emprat com a reconeixedor
automatic de text manuscrit. El reconeixedor ATROS és uarsia basat en models
sense segmentacio prévia, HMMs.
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ABSTRACT

This thesis is addressed to the subject of robustness omatitchandwritten
text recognizers. These systems will be available for agdimed use when them
can provide to any user, without any specific training, aagaable productivity.
These systems must not require any effort that a writer dadf i@/her are writing
for a human being. Then, it is needed to build robust and flexdizsstems from the
input point of view.

The signal prepprocess aims to make the system invariarit tttoge sources
that do not help to classify the handwriting text. Nowaddkisye are not a stan-
dard solution for achieve invariability to the handwrittstyle. Every system has
its own ad-hock solution. This thesis explores several pogHor off-line input
signal normalization. For that, a prepprocess algorithpnead study is made. The
algorithms are classified as page level: threshold, noidacten and skew an-
gle correction; and text levetlopeandslantangle correction, and character size
normalization.

Writer dependent systems achieve consistently bettegreton results com-
pared to writer independent systems. On the other handatimlfy a large number
of data samples for training writer independent systemassee than the collecting
a large data samples from a single writer. In this work we naastidy of indepen-
dent systems adaptation for be used by a single writer. Thig the writer would
writes in a more relaxed way without system productivityslos

Automatic handwritten recognition systems are not extérgroors. On the
other hand, it is interesting, not only know the number obesrbut know what
hypothesis units are errors, or are suspected to be badfigdss order to correct
them manually. At this thesis, a successful speech redogrilypothesis verifica-
tion techniques are adapted to be usedaatomatic manuscript text recognition
systems.

Theautomatic continuous speech recognitipmblem have important simila-
rities with themanuscript text automatic recognitimne. Because that, the spee-
ch recognition engine ATROSA(tomatically Trainable Recognizer Of Speech
[PSCVO01] will be adapted to be used as manuscript text razegmATROS is a
recognizer engine based on free segmentation models,riddeov models.






PROLOGO

El contenido de esta tesis es el resultado del trabajo aelipor el autor en
el campo de la robustez de los sistemas de reconocimientonatico de texto
manuscrito (RATM). Este trabajo se enmarca dentro de unasdinkeas de inves-
tigacion abiertas dentro del grupo de investigadiattern Recognition and Hu-
man Lenguage Technologf RHLT! del Departament de Sistemes Informatics i
Computacio de Valéncia

El RATM es un campo que ha crecido en interés por parte de laicoiad
cientifica y por la industria en las Gltimas dos décadas. kas@es en este cam-
po han sido espectaculares y han ayudado a agilizar lossepegiales; a tratar
automaticamente los cheques bancarios; o a verificar fipoagoner un ejemplo.

En el mercado se pueden encontrar productos basados emddotgia OCR
(Optical Character Recognitigrcon altas tasas de acierto. Estos productos se uti-
lizan sobre texto impreso, que es muy homogéneo respedfmal forma de los
caracteres, ademas de permitir una segmentacion relaintanfacil. El problema
de la segmentacion se hace muy patente cuando se inteitarutl tecnologia
OCR con texto manuscrito donde es usual que los caractass@mectados. El
texto manuscrito presenta muchos mas grados de libertael ¢erto impreso: di-
ferentes estilos de escritura, cursiva, irregularidadasriheas base de las frases,
diferentes tipos de instrumentos de escritura, solapdosertc. que hacen que el
éxito de los sistemas OCR se diluya cuando se intentan apliexto manuscrito.

Los sistemas actuales RATM ofrecen prestaciones de maceptable sélo en
el caso de que se apliguen en dominios semanticos muy ggdtrd; o en aquellos
casos donde la talla del vocabulario es extremadamenteepagde unas pocas
decenas de palabras, o para sistemas dependientes defrgesricuales requieren
un gran esfuerzo, previo a su utilizacion, por parte deliescr

A pesar del gran avance producido en el campo de los sisteradl Res
necesario un gran esfuerzo para lograr un grado suficienteaderez que permita
la utilizacion a gran escala de los sistemas RATM. Se necpsiller trabajar con
tallas de vocabulario grandes, del orden de varios cergsrti miles de palabras.
También es necesario conseguir mucha mas tolerancia lal @stescritura, para
gue cualquiera, sin ningun tipo de preparacion previa, pugitizar el sistema.

Esta tesis esta "organizada” en ocho capitulos. En el porserexpone una
introduccion de los sistemas RATM y del contexto en el quenggoban. En este
capitulo se puede encontrar una clasificacion de los sisteimd&RATM con res-
pecto al modulo de adquisicion, al de parametrizacion, espeacto al médulo de
clasificacién/reconocimiento, y con respecto a médulo deeramiento. También

Thttp:/prhlt.iti.es
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se incluye una descripcion del estado del arte y una relat@d@istemas comercia-
les basados en RATM.

En el capitulo 2 se exponen los fundamentos tedricos néaggara com-
prender el funcionamiento basico de los sistemas RATMzatilos a lo largo del
presente trabajo. En este capitulo se revisa la teoria yldositanos aplicados a
modelos ocultos de Markov HMM y a los modelos de lenguajeiehdo especial
hincapié en los modelos de n-gramas. En la ultima seccioexsene la métrica
utilizada para medir la productividad de los sistemas.

En el capitulo 3 se exponen los detalles de los corpus widz@ara entrenar
y probar las técnicas estudiadas.

En el capitulo 4 se exponen las técnicas de preproceso delnmags usadas
en el campo del RATM. Asi mismo, se han propuesto mejoras glgraos me-
todos, y se han introducido nuevos. Los métodos de nornc@izale la imagen
se han estructurado en dos grandes grupos: los que normalitexto a nivel de
pagina, y los que lo hacen centrandose en el texto contelaidel primer grupo
se han estudiado técnicas globales y adaptativas de upaziéli de la imagen,
métodos de reduccién del ruido, y de correccion del deseineuaskew En el
segundo grupo se han estudiado técnicas de correccion gidbaseslant y de
normalizacion del tamafio del texto.

El capitulo 5 trata la extraccion de caracteristicas paraNRAlonde se puede
encontrar una breve revision de las caracteristicas méssism este campo, para
luego centrarse en aquellas utilizadas en este trajo.

En el capitulo 6, tras una breve introduccion de los métodtizados de adap-
tacion al escritor, se presenta el trabajo realizado paaptadestos métodos, ori-
ginarios del reconocimiento automatico del habla, al doonilel RATM.

En el capitulo 7 se exponen dos técnicas de verificacionaaagcon éxito en
el dominio del reconocimiento automatico de voz y su adafmaal dominio del
reconocimiento de texto manuscrito.

En el capitulo 8 se exponen las conclusiones y ampliacioekesabajo para
un futuro.

Moisés Pastor i Gadea
Valencia, 27 de abril de 2007
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CAaPiTULO 1

INTRODUCCION

A lo largo de la dltima mitad del siglo pasado se ha producidavance con-
siderable en los sistemas de computacion automatica. Hayaese asiste a una
verdadera revolucion digital. Los computadores se haneartide en elementos
cotidianos, de tal manera, que estamos habituados a vi@ados de un sinfin
de objetos controlados por computador. De echo, se asumsiglggiier cosa que
pueda ser codificada numéricamente es susceptible de sgutada utilizando
computadores.

La escritura ha sido la manera mas natural de almacenargntraninforma-
cion desde la antigliedad. En nuestros dias, una gran pdaéndiermacion dispo-
nible sigue estando almacenada en papel. Las bibliotegaalés han adquirido
gran relevancia, tras la aparicién, y gran expansion deeldssrde computadores,
ya que permiten la consulta de las fuentes, de manera infagdimque se esté a
miles de kilometros. Para construir bibliotecas digitakste gran volumen de in-
formacion debe ser digitalizado (convertido a algin foomaimérico), y el texto
convertido a formato de texto electronico, para su almaoéeo, recuperacion y
facil manipulacion [WMR97].

La conservacion de documentos antiguos requiere un graladwoiporque se
degradan con facilidad. La manipulacion, los cambios deézatura, de luz, etc,
pueden producir dafios irreparables en ellos. Este tipoatierés, que imponen una
manipulacion limitada, junto con la deslocalizacion detismos, son dos grandes
escollos con que se encuentran los investigadores. Lacapade las bibliotecas
digitales resuelve en gran parte estos problemas, porqudtpe la consulta, in-
dexacion, blsquedas de palabras, etc. en los documernposities, sin tener que
desplazarse.

El reconocimiento automatico de texto manuscrito (RATMgkpgroceso por
el cual se transforma de manera automatica de un lengua®lsbm representa-
do en un espacio bidimensional mediante grafias manuscatana codificacion
numérica de cada una de las grafias. Esta codificacién ntanési la usada in-
ternamente por los computadores para representar lod@ascEn la actualidad
coexisten diferentes codificaciones como por ejemplo ASIMICODE, etc.

El RATM comparte muchas caracteristicas con el problemaegehocimien-

1



Capitulo 1. Introduccién

to automatico del habla (RAH). Basandose en ello muchosesitan optado por
utilizar tecnologia del campo del RAH [Jel98, RJ93, Shu@6fula principalmen-
te en modelos ocultos de Markov, también conocidos como HNtb inglés,
Hidden Markov Models Estos modelos se veran con detalle en el capitulo 2.

1.1. Clasificacion de los sistemas de RATM.

Los sistemas de reconocimiento éptico de caracteres (Od&R)nglés,Opti-
cal Character Recognitignaplicado a texto impreso, ha alcanzado un gran nivel
en la Ultimas décadas. Gran parte de su éxito radica en laeefacilidad para
segmentar el texto en caracteres aislados, que luego ssificeldos con técni-
cas "maduras” como los k-vecinos mas cercanos, clasifieadie Bayes o redes
neuronales, por poner un ejemplo. Las prestaciones desktesrsis OCR caen dras-
ticamente cuando se enfrentan a texto manuscrito, ya quegsaestacion no es
trivial.

Los sistemas RATM estan compuestos por una serie de médalospmo
se muestra en la figura 1.1. Los sistemas RATM se clasificaandigndo de la
aproximacion utilizada para cada modulo. A continuaciopresenta la taxonomia
de los sistemas de RATM mas aceptada en la literatura.

Fuentes de

S.R.T.M |nforma0|o
Texto T Extraccion de Clasificacion / Texto

manuscritﬂw caracteristicas ™| Reconocimiento | | €lectronic

Figura 1.1: Esquema general de un reconocedor automatiexidemanuscrito.

1.1.1. Taxonomia con respecto al médulo de adquisicion

La percepcion del mundo sensible es de naturaleza analdgiestros senti-
dos utilizan medios de comunicacion continuos, como ladugonido, la presion,
etc. Por otra parte, para poder tratar una imagen mediargeraputador, esta debe
representarse numéricamente. El modulo de adquisiciéncsega representar los
objetos del mundo sensible mediante nimeros, o secuerei@steros. Con res-
pecto al médulo de adquisicion, los sistemas de RATM sefidasidel siguiente
modo:

= Off-line; la adquisicion se hace en dos tiempos, primero el texto gies
en papel, o cualquier otro medio fisico similar, para luedguarir la imagen
utilizando un escaner o una camara. Para digitalizar unamaase le super-
pone a esta una reticula. Para cada una de las celdas deuéarsé obtiene

2



1.1. Clasificacion de los sistemas de RATM.

el valor promedio de la luz reflejada en ella. Los valores mbtes para to-
das las reticulas conforman una matriz, que es la repres@mtalectronica
de la imagen contenida en el papel. A cada uno de los puntossepados
por esta matriz se le denomina pixel y es la unidad minimasimiagenes
electronicas. La cuantificacion de la luz de cada celda dedgén original
produce un Unico valor para aquellas digitalizaciones eales de gris, 0
una terna de ellos, un valor para cada color basico, partalizgiciones en
color. A la densidad de celdas por unidad de superficie senlai@ma resolu-
cion. Cuanto mas elevada sea la resolucion, mayor realisnué la imagen
electronica. De manera mas formal diremos que una imagémémgional,
f(x,y), es una funcionf : ® x ® — R, donde para cada punto del espacio
bidimensional devuelve el nivel de luz de dicho punto. Unagemnoff-line

es una funcién/(z, y), donde el espacio bidimensional, y los niveles de gris
se han discretizadd; : {1,--- , F'} x {1,--- ,C} — {1,--- , N}, N suele
ser255, y F,C son las filas y columnas de la matriz. Esta modalidad es la
utilizada en esta tesis.

= on-line la adquisicién se realiza directamente desde algun dismogue
registre el movimiento, con respecto a unos ejes de cooddsnde un moé-
vil. El adquiridor devuelve una secuencia, ordenada emeglfd, de coorde-
nadas. Esta secuencia constituye lo que se denomina umagtaca, mas
concretamente, una curva plana o bidimensional. Una clavea@s una se-
cuencia de puntos en un espacio bidimensional, ordenadelstiempo; es
decir una aplicaciory : I — %2 dondel €]a,b] es un intervalo temporal.
Al conjunto imagenf(]a, b]) se le llama traza de la curva. Hay que tener en
cuenta que una misma traza puede pertenecer a mas de ungpour@gm-
plo una misma imagen trazada de diferente manera tendréegnarxia de
puntos ordenada de manera distinta aunque sus trazas geadsi En este
tipo aquisicion, al igual que en el caso anterior, el esphonensional y
los niveles de gris se han discretizado.

1.1.2. Taxonomia con respecto al médulo de parametrizacion

El médulo de parametrizacion, también conocido comexdeaccion de caracte-
risticag pretende obtener aquellas caracteristicas de la imagepemitan dis-
criminar lo mejor posible entre los patrones de cada clas¢jismo tiempo que
se elimina la informacion redundante. En esta fase se @btian representacion
compacta y discriminante de la sefial de entrada. Las cesditias deben ser su-
ficientemente invariables para que estén presentes eru@radgtilo de escritura,
y al mismo tiempo deben ser suficientemente discriminatvedie clases de equi-
valencia. La eleccién del tipo y nUmero de caracteristisasna decision critica, y
depende en gran medida de cada aplicacion.

Con respecto al médulo de parametrizacién hay dos grandesimgaciones
clasicas:
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= Aproximacion no estructural o global. Cada imagen esta c@sia por un
objeto simple, que en futuras etapas debera clasificarse @mhimero de-
terminado de clases. Los objetos se representan mediantectores de
caracteristicas.

= Aproximacion estructural: cada patrén esta compuesto desarie de for-
mas simples, combinadas mediante unas reglas, que rigegidamnes es-
tructurales. Existen dos tipos de representaciones astales:

e Representacion sintactica: la salida del médulo de paraaeitn tie-
ne forma de frase en algun lenguaje de descripcion.

e Representacion relacional: el médulo de parametrizadiédyze gra-
fos relacionales, redes semanticas u otra representagg@mgestran
las relaciones entre las primitivas.

1.1.3. Taxonomia respecto al modulo de clasificacion/recocimiento

Dependiendo de el tipo de representacion de los patronss,teita de represen-
taciones de objetos simples, se hablara de clasificaci@mtras que si se trata de
representaciones estructurales, se hablara de recoeotimb interpretacion. En
el caso de la clasificacion, el patron se clasificara entresena de clases de equi-
valencia previamente definidas. Si la aproximacion es ga@agel espacio de las
caracteristicas se particionara, y el objeto a clasificaes& como un punto en ese
espacio. La clasificacion consiste en decidir a que pantip&rtenece dicho pun-
to. Si la representacion es estadistica, el vector de eaistitas se vera como un
vector de variables aleatorias. El proceso de clasificamdisiste en construir mo-
delos de naturaleza probabilistica que minimicen la priidad de clasificacion
erronea.

Por la naturaleza del texto manuscrito, se puede decir gqtratsede un pro-
blema estructural, por lo que se hablara de reconocimidrgdaxonomia mas
aceptada en la literatura respecto al médulo de reconacinge presenta a conti-
nuacion:

= Aproximacion basada en segmentacion, o analitica: el mljase a reco-
nocer es el caracter. En esta aproximacion, primero se sagnet texto
en caracteres que en una segunda etapa se clasificaran. riag e por-
tante de esta aproximacion es que permite la construcciG@istiamas con
un vocabulario abierto. El principal problema es el tenex gegmentar ca-
da palabra en caracteres, lo cual no es una tarea trivialetsal® cuando
se habla de texto manuscrito. Esta aproximacion ha sidaadd con bas-
tante éxito en tareas de reconocimiento de texto impresdr{Odbnde la
segmentacion es bastante facil. En 1973 Sayre publica ioular{Say73]
en el que aparece su famosa paradoja: "una palabra no pueslegseen-
tada sin antes haber sido reconocida, y no puede ser redansici antes
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haber sido segmentada” con la cual parecia que se senterestd apro-
ximacion, aplicada al reconocimiento de texto manuschitw.obstante, en
esta aproximacion el problema queda reducido a como coimsagubuena
segmentacion a nivel de caracter, puesto que para la casificde carac-
teres aislados se dispone de un amplio abanico de algoritorsolidados
[CKS95, BRST95, EYGSS99]. Los sistemas de segmentacidarsestar
basados en heuristicos mas o menos sofisticados [CL96, DEIg¥pblema
que queda abierto es el desarrollo de procedimientos atitmaée segmen-
tacion, que aprendan sus parametros a partir de muestragrdaamiento
[Bun03].

= Aproximacion global Kjolistic aproach): el objeto base a reconocer es la

palabra. En esta aproximacion se evita la parte dificil dapi@ximacion
anterior, no se segmentan las palabras en caracteres,qoutedrio se toma
la palabra como unidad y se intenta reconocer la palabraaerie princi-
pal problema que presenta esta aproximacion es que el nideamestras
necesario para estimar los modelos correctamente puegdeobdritivo. Por
otra parte, los sistemas construidos a partir de esta apamidn son robus-
tos frente al ruido y a errores ortograficos. Es una aproxidmaimiteresan-
te para aplicaciones con un vocabulario reducido [GS95, ¥8G#G99,
MGO1].

= Aproximacion sin segmentacion explicitsegmentation-frée el objeto ba-
se a reconocer es la frase. Esta aproximacion intenta agravias ventajas
de las dos aproximaciones anteriores. Partiendo de mod&lds a nivel de
caracter, se construyen modelos HMM de cada palabra sinepkenconca-
tenando los modelos HMM de los caracteres que la conformahmizmo
modo se construyen modelos HMM de las frases concatenasdanddelos
de las palabras. Al tener como modelo morfolégico base attar, se evitan
los problemas de falta de entrenamiento que sufren los medellisticos.
Por otra parte, la insercion de nuevas palabras en el |ésisercilla, basta
con describir que modelos de caracter se enlazaran pararf@inmodelo
de la palabra. Al reconocer la frase entera como una unigadyitan los
problemas derivados de la segmentacion, que en este cabtieseeaomo
subproducto del proceso de reconocimiento. Esta aproiimas la utiliza-
da alo largo de esta tesis.

1.1.4. Taxonomia respecto al médulo de entrenamiento

En este apartado se expone la taxonomia mas extendidateeapsdulo de
entrenamiento, y respecto a los modelos (fig. 1.2). Aunquegmos pocos casos
se tiene suficiente informacid@priori para generar los modelos manualmente, lo
habitual es realizar un aprendizaje inductivo, donde smastlos modelos a partir
de un conjunto de muestras de ejemplo.
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Dependiendo de la informacion que se tenga de las muestcawjehto de entre-
namiento, el aprendizaje de los modelos se puede clasifican:c

= aprendizaje supervisado: se conoce la clase a la que pesteada mues-
tra. Este método de aprendizaje es el mas facil de todosopgud es el
aprendizaje mas usual.

= aprendizaje no supervisado: se utiliza en el caso de que sepsea clase a
la que pertenece cada una de las muestras. Como cabe esperas es el
aprendizaje mas dificil.

= con aprendizaje continuo o incremental: durante el furasiwento normal
del sistema RATM, las nuevas muestras reconocidas pasamarfparte del
corpus de entrenamiento. Periédicamente se reestimasamddelos para
que se adapten mejor al nuevo corpus.

En el caso de que el sistema sea un clasificador (los objetasmaples), los siste-
mas de estimacién de modelos se clasifican de la siguienterasnan

= sistemas de estimacion de modelos basados en teoria désiantad étodos
de particionamiento del espacio de representacion don@stras similares
0 "cercanas” se agrupan en lamisma clase [DH74, F'u99, THQ#& princi-
pales problemas son la definicion de "similitud” entre miassty la eleccién
de las métricas apropiadas.

= sistemas de estimacién de modelos probabilisticos: estaiapacion se ba-
sa en la asuncion de que el problema de decisién puede esggresatérmi-
nos probabilisticos. En estos casos hay que estimar desdgdistribucio-
nes de probabilidad, la probabilidad a priori de que una ma@ertenezca
a una clase determinada, y la probabilidad condicionaé s de modelos
se pueden estimar mediante la técrivtaximum LikelihoodML) o median-
te estimacion Bayesiana [DH74, F'u99, TKO03].

En el caso de que el sistema sea un reconocedor, o lo que esnmnmealiza una
interpretacion (las probabilidades/clasificacion de ladades basicas se obtienen
utilizando métodos de clasificacion), los sistemas de astiin de modelos se
clasifican del siguiente modo:

= sistemas de estimacion de modelos para reconocedoresisimgaestos sis-
temas entrenan modelos de palabras que expliguen comosaTtas pala-
bras a partir de caracteres, y modelos de como se combiremnpest formar
frases, los llamados modelos de lenguaje. La mayoria darsst utilizan
modelos de palabras donde cada modelo consiste en la sudesiés ca-
racteres que la conforman. Los modelos de lenguaje se estimediante
inferencia gramatical u otras técnicas estadisticase ésdrque destacan lo
n-gramas [Jel98, Kat87, MB01, NEK94, SB93].
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= sistemas de estimacion de modelos relacionales: estodaa@de muy usa-
dos por los sistemas de RATM donde el texto esta escrito emalgngua
asiatica como el chino o el japonés, por ejemplo. En estagiden) las pa-
labras, se suelen representar mediante grafos jerarq[Kd¢88, LRS91,
NT96].

Con respecto a la particion del corpus para entrenamierdemos clasificar los
sistemas de RATM como:

= dependiente del escritor: el sistema de RATM se entrena c@simas de un
Unico escritor, de manera que el sistema se especializaestilelde dicho
escritor. Este tipo de sistemas proporcionan tasas det@aciary elevadas
(para el escritor con el que se ha entrenado). El princigallpma que pre-
sentan estos sistemas es la dificultad de conseguir suéisieniestras para
que el sistema resulte productivo.

= independiente del escritor: el sistema se entrena con ragedt diversos
escritores de manera que, sacrificando un poco de pregmiéda reconocer
distintos estilos de escritura. Al recolectar muestras idéntbs escritores,
es relativamente facil recoger suficientes muestras paranam el sistema.

= sistemas adaptables: partiendo de un sistema independielndscritor, éste
se adapta, a partir de unas pocas muestras, para mejoraoabogmien-
to para un escritor determinado. Estos sistemas se puedeveapar del
aprendizaje continuo o incremental, para ir adaptando miegpomodelos,
segln se vaya utilizando el sistema.

La utilizacion de Iéxicos es una de las restricciones maalesuimpuestas a los
sistemas RATM. El tamafio del Iéxico limita el espacio busaugroponiendo una
serie de posibles palabras candidatas a la hipétesis deo@ndento. Con respec-
to al tipo de léxico los sistemas RATM se clasifican del sigigenodo:

= vocabulario restringido: el sistema RATM dispone de unia lie palabras
permitidas. Es la restriccion mas usual en la mayoria demses RATM.

= vocabulario abierto: el sistema de RATM no se basa sobrexicoléo esta
basado en uno relativamente grande) [BSM98, BRKROO].

La talla del vocabulario, es uno de los principales refeemara determinar
el grado de dificultad de una tarea. Este tamafo determinengbd de respuesta
del sistema RATM y la precision del mismo. Al aumentar laatalkl 1éxico, se
aumenta el numero de palabras parecidas, con lo que aunaeptsibilidad de
confusion del sistema. Ademas, el espacio de busquedarseninta, con lo que
el coste computacional también se ve incrementado. Es esuahtrar en la lite-
ratura los siguientes grados de dificultad de las tareasndegelo de la talla del
léxico [KSS03a]:
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vocabulario
abierto
Restriccion de
vocabulario
vocabulario
cerrado

adaptado al
escritor

independiente

Particion del
Corpus

del escritor
dependiente
del escritor

Probabilistico

Clasificador \

Reconocedor

<

Tipo entrenam. no supervisado

Incremental

Figura 1.2: Esquema de la taxonomia de los sistemas RATMedaspunto de
vista del entrenamiento

= vocabulario pequefio: unas pocas decenas de palabras.
= vocabulario medio: centenares de palabras.
= vocabulario grande: miles de palabras.

= vocabulario muy grande: decenas de miles de palabras.

1.2. Estado del arte

En esta seccion se resume el estado del arte de los sisteRATKE. Aunque
el OCR cuenta ya con una cierta antigiiedad, el RATM es unlitiec relativa-

!Los capitulos donde se tratan temas especificos incluyerevissn del estado del arte.
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mente reciente. De hecho, los mayores avances en el campo pedaucido en la
tltima década [SR199, PS00].

Hoy por hoy, los humanos consiguen mejores tasas de recoientd de texto
manuscrito que los mejores sistemas automéaticos, funuitnaon los mas po-
tentes computadores. En cualquier caso, los sistemas d&R&fuales funcio-
nan de manera razonable bajo una serie de restricciondarfafuertes en gene-
ral) [KSSO03b]. Estas condiciones son basicamente cuatro:

a) dominios semanticos muy delimitados.
b) vocabularios restringidos, de tamafio pequefio o medio.
C) un Unico estilo de escritura (cursiva o impresa).

d) dependencia del escritor.

Los sistemas RATM actuales son capaces de reconocer [mlabease en-
cuentren entre un nimero limitado de palabras, tipicameras pocos miles. Los
Iéxicos suelen estar integrados dentro del proceso de getniento de manera
gue se rechacen, lo mas temprano posible, las hipétesis an grobabilidad.
Algunos de estos sistemas se pueden encontrar como predimteerciales fun-
cionando en aplicaciones reales sobre determinadas f@@asmas detalles ver
seccion 1.3).

Un gran namero de algoritmos usados por los los sistemas RABMN ba-
sados, parcialmente o en su totalidad, en heuristicos manossofisticados, lo
gue aumenta el riesgo de dependencia con los datos de laTambién cabe de-
cir que los sistemas RATM requieren un gran esfuerzo expmetiah para encontrar
el conjunto de parametros Optimo cada vez que se usan enreaanizeva. Para
conseguir que los sistemas RATM sean mucho mas automatigessrales se
requerira un gran esfuerzo en investigacion en los proxafios.

Los nuevos sitemas RATM que se estan desarrollando sigti@endesbasa-
dos en vocabularios cerrados, pero de tamafio consideramlergrande (miles, o
decenas de miles de palabras), y sin restricciones en cab@stilo de escritura.

El problema del RATM general sin restricciones parece qusena resuelto a
corto plazo. De todas maneras, hay tres grandes frentedosbdependiendo de
la unidad béasica a reconocer. El primero toma como unidaitdés caracter, el
segundo la palabra, y el tercero la frase. A continuaciéxgeren con mas detalle
cada una de estas aproximaciones.

1.2.1. Clasificacion de caracteres manuscritos aislados

La unidad mas natural del texto manuscrito es el caracteesEnaproxima-
cion el problema del RATM se intenta resolver mediante lization de técnicas
analiticas. Estas técnicas han demostrado su eficacia@roelocimiento de texto
impreso.
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En las dos Ultimas décadas aparecieron corpus de caraotarasscritos de
uso libre, como el NIST [Gar92, GJ92] o CEDAR [HDN4], los cuales permi-
tieron un gran avance en el campo del OCR aplicado a la escritanual. Las
técnicas de OCR cuentan con una cierta antigliedad denteodigciplina del re-
conocimiento de texto. En los trabajos de [IO091, MSY92pesentan revisio-
nes histoéricas del OCR. En [Nag00] se presenta un revisibestiedo actual, y de
las técnicas utilizadas hasta el momento. Trabajos méantesi en este dominio,
se pueden encontrar en [BC03, LNSF02, US02, PP02, PP03,|US®3parati-
vas para el corpus NIST en los trabajos de [eA94, W&Z). Comparativas para
CEDAR en [GWJ 94]

La clasificacion de caracteres previamente segmentadosiyepnoblematica.
El problema surge de la necesidad de segmentar las palabcasaeteres, que a
diferencia de lo que ocurre en texto impreso, es un problenna dificil. Casey
et al. en su trabajo [CL96] y Lu et al. en [LS96] presentan wmnato de técnicas
de segmentacion de texto en caracteres. La mayoria dedé®un heuristicas. En
1973 Sayre publica un articulo [Say73] en el que aparecesosa paradoja: "una
palabra no puede ser segmentada sin antes haber sido rigleonono puede ser
reconocida sin antes haber sido segmentada”, que pareceqiencia esta apro-
ximacién. Aun asi, esta aproximacién cuenta con un ampbaiab de algoritmos
consolidados [CKS95, BRST95, EYGSS99] con lo que el problsmreduce a
encontrar métodos que proporcionen un conjunto de segoienés aceptables,
y utilizar informacién de mayor nivel (Iéxica, sintacticetc) para decidir sobre la
mejor de todas [Bun03].

1.2.2. Reconocimiento de palabras aisladas

El reconocimiento de palabras aisladas se encuentra coicahieniente de
la poca disponibilidad de corpus publicos, que permitanpaoar las diferentes
técnicas desarrolladas. El corpus CEDAR es practicamédtéa® corpus publico
disponible, aunque recientemente ha aparecido una vessgmentada a nivel de
palabra de IAMDB [ZB00].

En este campo se siguen dos grandes aproximaciones, uficandbnde cada
palabra estd compuesta por unidades mas pequefas (lo®EspauUe hay que
segmentar previamente, para luego ser clasificadas parasiepa otra holistica,
donde cada palabra es vista como una unidad. En [MG96] se=mrexntrar un
estudio comparativo de las dos aproximaciones.

El estudio realizado en reconocimiento de palabras aislatguiendo una
aproximacion analitica, muestra el mismo problema que leledenocimiento de
caracteres aislados, puesto que ha de dividir la palabramcteres, para luego
clasificarlos por separado. Asi, la mayoria de trabajos seazeen los algoritmos
de segmentacion de palabras en caracteres [BS89, MG96 ], Yiifisto que el
problema de la clasificacion de caracteres manuscritoadais| se puede consi-
derar como resuelto. En [KFK02], se puede encontrar trategiente, donde se
pretende reconocer cualquier posible palabra sin regiricg de los mismos auto-
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res, [KSFKO03] donde se realiza un postproceso con la ayudéxieo.

En cuanto a la aproximacion holistica se puede decir que gsobusta res-
pecto al estilo de escritura, como al instrumento utilizadoa escribir, o frente
a cualquier tipo de ruido o perturbacion. Estos sistemasidnan muy bien para
tareas donde el vocabulario es muy pequefio, del orden deponas decenas de
palabras, pero si la talla del Iéxico se incrementa, su tdddad cae rapidamen-
te. Algunos de estos sistemas estan basados en modeloski®e/Man un modelo
por cada palabra [GB03, MSBS03, Sch03a, Sch03b]. En [Moréh][SLB91] se
presentan trabajos que siguen una aproximacion geométdnde cada palabra se
convierte en una cadena, la cual es comparada con las pmathdbiéxico, mediante
distancia de edicion o de Levehstein.

1.2.3. Reconocimiento general de texto manuscrito

El reconocimiento general de texto manuscrito puede seiderado un tema
relativamente nuevo. Se puede encontrar una vision gedelastado del arte
en los trabajos [KGS99, PS00, SRI99, Vin02]. En [Bun03] sedeuencontrar una
revision completa de lo que se ha hecho, lo que se se estathacieuna prevision
de como evolucionara el campo en un futuro cercano.

La aproximacion clasica se basa en la mayoria de los cas@dusiosies ana-
liticas, donde cada linea de texto se segmenta en paladsas)dles son reconoci-
das utilizando un sistema de reconocimiento de palabrisias[BS89, KFK02,
SR9g].

Los sistemas que destacan en la actualidad suelen estdobasaalgoritmos
sin segmentacion explicita. Un gran nimero de ellos estsados en modelos de
Markov [BSM98, BRST95, GS97, MSLB98, MB01, MG96, EYGSS98B03].
En esta tesis se seguird esta linea.

1.3. Sistemas comerciales

Los sistemas de RATM tienen éxito en el caso de aplicaciomeeminios se-
manticos muy restringidos, 0 que requieran vocabulariog peguefios, del orden
de 30 6 40 palabras; para un solo estilo de escritura, o petergs dependientes
del escritor.

La mayoria de sistemas comerciales presentan vocabutaicedos, y un do-
minio semantico restringido donde se tiene informaciéruneldnte e/o informa-
cion del contexto de la aplicacién. Se ha hecho mucho tratejaado a automa-
tizar el tratamiento de los cheques bancarios, y a la clasifio automatica del
correo.

1.3.1. Reconocimiento de cantidades numéricas en cheques

El reconocimiento de la cantidad legal de los cheques esabigma relati-
vamente sencillo, a pesar de que cada muestra esta escrita pscritor distinto,
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debido a lo reducido de su vocabulario, a lo regular de swigegy a la redun-
dancia introducida por la cantidad de cortesia (el mismoradcrito en digitos).
Esto justifica la calidad de los productos comerciales, cqselel muy temprano,
existen en el mercado. Algunos de los productos desarodladn de gran calidad,
como los descritos en [GAR99, GAAT01], con tasas de acierto cercanas a las
de los humanos. En estos trabajos se puede encontrar todaroitia de siste-
mas comerciales multilingties de lectura de cheques. Toabegientes se pueden
encontrar en [LDG 00, GS95, KB0O, KABP98, SL&96].

1.3.2. Reconocimiento de direcciones postales

El reconocimiento de direcciones postales presenta comoipeles caracte-
risticas que el tipo de escritura ademéas de ser completanespbntdneo como
en el caso anterior, se tienen muy pocas muestras por esosimlmente una,
y con respecto al tipo de letra, este puede ser cursivo, sopoeincluso mix-
to. También cabe decir que cada muestra es de un escritortaligEl vocabu-
lario esta particionado por distritos postales, y se eligpetidiendo del codi-
go postal [Sri00]. Destacables son los trabajos basadosoeielos de Markov
[CKZ94, CHS94, KG97, Kor97, MG96, EYGSS99]. Se pueden emapmablas
comparativas para distintos sistemas comerciales en [@BKL

1.4. Objetivos de la tesis

El problema deteconocimiento automatico del habla continfRAH) y el del
reconocimiento automatico de texto manuscfR&TM) presentan grandes simili-
tudes. Debido a ello, se estéa realizando un gran esfueracagaptar la tecnologia
utilizada en RAH al dominio de los sistemas RATM. Este tralsg centrara en
esa misma linea de investigacion, y se abordara el problehATM usando
tecnologia basada en los sistemas libres de segmentaxjibotaelos con éxito en
el campo del RAH [GST00, TJG 04, TIV04, TPJVO05]. Con este fin, se adaptara
el reconocedor del habla continua ATRO®ifomaticaly Trainable Recognizer Of
Speech[PSCV01] para ser utilizado como reconocedor de texto saito.

Los sistemas de reconocimiento automatico de texto matmsstaran ma-
duros para su uso generalizado, cuando sean faciles deesags, cuando éstos
sean capaces de ofrecer a cualquier usuario, sin ninguddipceparacion o adies-
tramiento para su utilizacién, una productividad razoeaBlstos sistemas han de
ser flexibles y robustos en cuanto a la entrada, de tal manera@ se requiera
del escritor ningun esfuerzo extra, que no haria si essebpara ser leido por un
humano.

En esta tesis se exploraran diferentes métodos de noriiélizde la sefial de
entrada, con intencion de dotar al al sistema de mayor rebugiconseguir que su
utilizacion pueda ser mas relajada.

Los sistemas dependientes del escritor consiguen mepsas tle acierto que
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los independientes del escritor. Por otra parte, los setenmdependientes del es-
critor tienen mas facilidad para reunir muestras de enimégrio. En esta tesis, se
estudiara la adaptacién de sistemas independientes diébepara su utilizacion
por un Unico escritor, con la intencion de que a partir de W& muestras pro-
ducidas por este escritor se mejore la productividad delmeigs para este escritor,
o lo que es lo mismo, que éste pueda escribir de manera mggleglain que el
sistema pierda productividad.

Los sistemas de reconocimiento de texto manuscrito no eggrtos de erro-
res. No solo interesa saber el niUmero de errores que pradlgistema, sino que
es importante saber qué unidades de la hip6tesis produstidia mal reconocidas,
0 no se tiene garantia de que estén bien reconocidas, pa@dasias corregir ma-
nualmente. Esta es una condicién basica para poder corssigmas de RATM
gue puedan ser utilizados por cualquier persona. Estaltgiangpermitird cons-
truir, por ejemplo, asistentes a la transcripcién, quezesin el grueso del trabajo,
dejando para el operador humano la supervision y correcgéuellas palabras
de las cuales se tenga poca garantia de que estén bien lidesn@&mn esta tesis se
estudiard la adaptacion de las técnicas de verificacionpidsis mas usadas en
el campo del RAH para ser usadas por los sistemas RATM.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

En este capitulo se revisan las bases tedricas, formukcipalgoritmos prin-
cipales relacionados con losodelos Ocultos de Marcoy con los modelos de
lenguaje n-gramas. Estos modelos constituyen la base déstesnas de recono-
cimiento automatico de texto manuscrito desarrolladosaglas a lo largo de este
trabajo. En la seccidn 2.3 se exponen las distintas méutilamdas para evaluar
los sistemas RATM. La métrica utilizada para evaluar losnséis de verificacion
automatica de hipotesis (capitulo 7), por ser especifica gste tipo de sistemas,
se expondra en dicho capitulo.

El problema del reconocimiento automatico de texto maitosguede formu-
larse en el marco estadistico como la busqueda de la seaudm@alabras mas
probable segun:

W = argmaxP(W|X) (2.1)
%

donde X es una secuencia de vectores de caracteristicas que répreteima-
gen que contiene el texto manuscritél = {wi, ws, - -+ ,w,} Uuna secuencia de
palabras.P(W|X) es la probabilidad que teniendo la secuencia de vect&res
estos correspondan a la secuencia de paldbfaMediante la regla de Bayes la
probabilidadP (W |X) se puede reescribir como:

P(X|W) P(W)
P(X)
dondeP (W) es la probabilidad de la secuencia de palabPds(|1W) es la proba-
bilidad de observar la secuencia de vectores de caraitasidf dada la secuencia

de palabra3V. Mientras queP(X) es la probabilidad de la secuencia de vectores
de caracteristicas. La ecuacion 2.1 quedaria como:

P(W|X) =

2.2)

- PX|W) P(W)
W = argmr/nax PIX)

En la ecuacion 2.3 se observa gBéX) es una constante que no influye en la
maximizacion y puede ser eliminada. De tal manera que lacenu&undamental

2.3)
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x | Sistema de reconocimientoy;,
argmazxP(X|W)P(W)

Modelos Morfolégicos
P(X|W)

Modelo del lenguage
PW)

Figura 2.1: Esquema general de un sistema de reconocindertgxto manuscrito

de los sistemas de RATM es:
W = argmax?(X|W) P(W) (2.4)
W

En este trabajo la probabilida(X|W) se modelara con modelos ocultos
de Markov, mientras que la probabilidad de la secuencia t&b@s, P(W) se
modelara mediante los modelos del lenguaje denominadeamag (ver figura
2.1).

2.1. Modelos ocultos de Markov

Un modelo de Markov de capa ocultao en inglésHidden Markov Model
(HMM) [HAJ90, Jel98, Lee89] es una herramienta para repteselistribuciones
de probabilidad sobre secuencias de observaciones. Las/ab®nes pueden ser
discretas, valores reales, enteros o cualquier objetesglnual se pueda definir
una distribucién de probabilidad [GhaOl]. Se asume que sgreaciones son
muestreadas a intervalos regulares de tal manera que et itieimpo es un valor
entero.

Un Modelo de Markov de capa oculta es un autbmata de estadius fem
el cual concurren dos procesos estocasticos. Uno de estossps no puede ser
observado (de aqui viene el nombre de capa oculta), miemiag!l otro proceso
produce una secuencia de observaciones de salida. Entasie giioceso, asocia-
do a cada estado del automata, se puede emitir una obsendeion conjunto
de observaciones de salida siguiendo una cierta funcionotabpilidad. Se asume
gue cada estado satisfacepi@piedad de Markov segun la cual, para cualquier
secuencia de eventos ordenados en el tiempo, la densidaloEbjlidad con-
dicional de un evento dado, depende solamente diedwesntos mas cercanos. Un
proceso que satisfaga esta propiedad gzoceso de Marka\El orden del proceso
de Markov viene definido par. Asi hablamos de proceso de Markovderden.
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2.1. Modelos ocultos de Markov

Por motivos de tractabilidad, los modelos de Markov masnehtis son los de
primer orden. A partir de ahora siempre se hablard de HMMgideep orden. En
los HMMs se asumen dos suposiciones. La primera es que laliliolad de cada
observacion es independiente de las observaciones aege(mimer orden mar-
koviano). La segunda asuncién es la independencia de thasédi probabilidad
de salida para un simbolo sélo depende del estado emisore tieng en cuenta
como se ha llegado a él [HAJ9O0].

Dada una secuencia de observaciofes {01, 09, ..., 0, } NO es trivial encon-
trar la secuencia de estados que produjo dicha salida, yaaylee estado puede
emitir cualquier simbolo de salida. Lo cual significa quedmibaber mas de una
secuencia de estados que podrian haber emitido la mismenségale observacio-
nes.

Los HMMs, a pesar de la restriccion de la no existencia destamion entre los
distintos simbolos de la cadena modelada, son ampliamélizados en un gran
namero de sistemas de reconocimiento automético de patr&meun principio,
los HMMs se aplican con éxito al reconocimiento automatiebhdbla. Debido a
la similitud entre el reconocimiento automatico del habldey texto manuscrito,
los HMMs se han hecho también muy populares en el campo detoetniento
automatico de texto manuscrito. Los sistemas que se harralisio a lo largo de
este trabajo estan basados en la tecnologia de HMMs, poel@olesta seccion
se expondra la teoria, formulacion y algoritmos basicoodélMMs.

Dependiendo de la naturaleza de las observaciones mosgeladdiMMs se
clasifican en varios tipos: si las caracteristicas tomaorealdiscretos hablamos de
HMMs discretos, si por el contrario toman valores continumadlamos de HMMs
continuos. En el primer caso, las observaciones corregpoadun alfabeto de-
terminado o a la discretizacion de observaciones contife@debooks, patrones
obtenidos a partir de una cuantificacion vectorial). En sbade HMMs continuos,
la ley probabilistica que gobierna la emision de observess@or parte de los es-
tados es una funcion de densidad de probabilidad, normé&nagmoximada por
una mixtura de gausianas. Existe un tercer tipo de HMMs Jdosddos semicon-
tinuos, los cuales utilizan observaciones discretas, penomodeladas mediante
una funcién de densidad de probabilidad. En este caso tod@stados del mode-
lo comparten la misma funcion de densidad.

La formulacion asociada a los HMMs en general viene expuastidAJ90,
Jel98, Lee89] no obstante como a lo largo de este trabajo rse wdilizar los
HMMs continuos, se daran las definiciones y algoritmos maslas para estos
altimos.

2.1.1. Definicibn de HMM continuo

Formalmente un HMM continugA es una maquina de estados finitos definida
por la séxtupld @, I, F, X, a,b), donde:

= () es un conjunto finito de estados, que incluye un conjunto @&les ini-
ciales! C @ y un conjunto de estados final€sC Q.
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= X es un espacio redtdimensional de observaciones.C R4,

= a:Q xQ — [0,1] es una funcion de distribucion de probabilidad de transi-
cion entre estados, tal que:

> algig) =1 Vg€

;i €Q

= b:(@Q x X — [0,1] es una funcion de densidad de probabilidad de emitir un
vectorr € X en un estadq; € Q, tal que:

/ b(q;, ¥)dT =1 Vg; € Q
zex

En la definicibn de HMM dada, hay implicitos dos supuestos:

1. a(gi, qj) = P(st+1=q;|s:=q:) estableckque la probabilidad de una cade-
na de Markov en un particular estagpent-+1 depende solo del estagp
de la cadena de Markov en el tiempy no depende de los estados visitados
previamente en tiempos anteriores as decir:

P(siy1l|s1...51) = P(se41]s¢)

2. b(q;, &) = p(xy = |5, =q;) establecéque la probabilidad de quésea emi-
tida en el tiempa depende sélo del estadpen el tiempa, y no depende ni
de los vectores emitidos y ni de los estados visitados prexige en tiempos
anteriores &, es decir:

px|zy .oz, 81 .. .8¢) = play|sy)

Para simplificar la notacion(q,, q,) se reescribira coma, ; , b(q;,0,) como
b,(0,), mientras que la probabilidad de que el estasiea inicial se expresara como

a,; y de que sea final como

2.1.2. Algoritmos béasicos para HMMs

Nos encontramos con tres problemas bien definidos: El prabtie la evalua-
cion, el problema de la estimacion y el problema de la deoadiidn.

a) Evaluacion: Aqui nos enfrentamos al problema de detam#O|)\), dada
una secuencia de observacioies- {01, 02, 03...0r} y el modelo), esto es,
la probabilidad de que esa secuencia haya sido producidgigtar modelo.

s, = ¢; denota que el HMM se encuentra en el estaden el tiempa.
24, = & denota que el HMM en el estadp emite en el tiempa.
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2.1. Modelos ocultos de Markov

b) Estimacion: Dada una secuencia de observaciGheomo ajustar los pa-
rametros del modela para que maximice la probabilidad de generar la se-
cuenciaP(O|\).

c) Decodificacion: Dada una secuencia de observacionesial es la secuen-
cia de estados del modelo que con mayor probabilidad la fetupido. Se
trata de averiguar la parte oculta de los HMMs.

a) Evaluacion: La manera mas directa que hay de calcular leapiiidad de una
observaciéon(© = {01, 02, ...,or} dado un modelo\, es explorar todas las
posibles secuencias de estados- {s, s9, ..., s7} de longitud?’, calcular
la probabilidad de que cada secuencia de estados haya deerauestra
P(O|S, ), y sumarlas.

La probabilidad de cada secuencia de estados viene dada por

P(SI\) =a a a ..a (2.5)

$0,51 81,52 82,53 St—1,5T
mientras que la probabilidad de emision dada una secueae@atddoss' y
un modelo\ para la secuenci@ es
P(O‘Sv )‘) = bl (01) b2(02) bs(os) bT(OT) (2.6)

La probabilidad conjunta de que dado un modelo se produzzaeruencia
de estados que produzcan la observacién no es mas que ettorattulas
dos probabilidades anteriores.

P(0, 8|\) = P(O|S, \)P(S|)\) 2.7)

Asi, la probabilidad de que un modelo haya generado unaiseieuge ob-
servaciones es:

T
P(O[A) = > P(O[S,MP(SI\) = Y |a,, . b (0)]]a.,_,.b.(0)
VS VS t=2 (2 8)

El algoritmo Forward es un algoritmo eficiente para calcul@(O|\). Pri-
mero hay que definir la funcién recursif@ward:

aj(t) = P((Of, s =qjIN)
a,,; b;(0;) t=1

(Zai(t— 1) ai,j) b(o,) 1<t<T
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La funcione;(t) es la probabilidad de que un proceso de Markov, estando
en el estadas;, en el tiempa, haya emitido la secuencia de observaciones,

01, 02, ..., o;. La probabilidad de que una secuen@iaea emitida por un
modelo) es:
PON) = > a,0(T) (2.10)
{i: ¢;€F}

El algoritmo backward es complementario débrward. La funcion j3;(t)
denota la probabilidad de que un proceso de Markov, estandbestada;,

en el tiempa, vaya a emitir la secuencia de observaciongs, o, ., - - - o,
Bit) = P(Ofiilst = qis A)
(2.11)
a, t=T
Git) = > a,; b(0,,) B (E+1) 1<t<T
J

Utilizando la variables, la probabilidad de que una secuenCidea emitida
por un modelo\ es:

PON) = > a,,b(0,)8(1) (2.12)

{i: inI}

b) Estimacion: El problema mas dificil es como ajustar los petfos que de-
finen un modelo HMM (transiciones entre estados y las distidnes de
probabilidad de emision de simbolos de cada estado) de t&nague se
maximice la probabilidad de que una observacion sea geme@c! mode-
lo. El algoritmo iterativoBackward-Forward o Baum-Welchresuelve este
problema mediante un proceso de maximizacion de la esef&h, del
inglésExpectation Maximization

Dado un modelo\ cuyos parametros no son nulos (modelo inicializado),
la probabilidada posteriori de una transiciony(i, j), condicionada a una
secuencia de observacion@spuede ser calculada como:

v,,(t) =P(s¢ = i, 8111 = j|O, \)
ai(t)ai,jbj(OtJrl)ﬂj (t + 1)
P(O|N) (2.13)

:ai(t)ai,jbj(OtJrl)ﬁj(t +1)
> aro(T)

keSp
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2.1. Modelos ocultos de Markov

De tal manera que; ;(t) es la probabilidad de estar en el estaden el
tiempot y pasar al estadg en el momenta + 1, dados el modelo y la
secuencia de estados. Esta formula tiene en cuenta la pidbalde todos
los caminos que van a parar al estaden el momenta, o lo que es lo
mismo, la probabilidadorward de estar er en el momenta, multiplicado
por la probabilidad a priori de ir al estado esto esq; j, consumiendo el
simboloo, 1, esto e;(o:+1), por la probabilidad de estar en el estgden
el momenta + 1 o lo que es lo mismo, la probabiliddwickward3; (¢t + 1).

De la misma manera, la probabilidadbosterioride estar en un estad@n
un tiempo determinadg dado una secuencia de observaciones y un modelo,
puede ser calculado como:

Yi(t) =P(s¢ = i|O, \)

_ Oéi(t)ﬁi (t) (2.14)
> apo(T)
keSp
De la ecuacion 2.14 se puede observar que la probabilidadgtde en un
estado se puede calcular como:

%ilt) = it)  si t<T (2.15)
J

En la ecuacion 2.15 se reutiliza el calculodg(t) y s6lo es necesario hacer
sumas, cosa que es computacionalmente mucho mas baratalculardas
probabilidadegorward y backwarddirectamente.

Asi pues la probabilidad de transitar da j en el momentad puede ser
calculado como todas las veces que se ha activado esa ithansic;(t),
dividido por el total de transiciones que se han activadtigrato del estado
7 0 lo que es lo mismo, dividido por el nimero de veces que sethd@sn
el estada, esto esy;(t).

T—1 T—1

> vij(t) > 7i(t)
i=1 =1

T—1 -

T-1
t; (1) t; 27 (t)

(2.16)

@ij =

En cuanto a la probabilidad de emision de un simbolo en ud@sté, ) se
puede calcular como la frecuencia del simbolen el estade con respecto
a la frecuencia de todos los simbolos que se hayan dado emefitido. La
suma a lo largo del tiempo dg(¢) es el niumero de veces que el estatia
sido visitado, lo cual es equivalente al nimero total de slogemitidos.
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nB-8-8

o 3-89

gog 8888898000040
88 I

Figura 2.2: Ejemplo de construccién de un macromodelo HMM.

El problema de estimar la probabilidad de emisig, ) en el caso de que
se modele con una Unica gausiana puede ser expresado como:

1

7(2 TS ‘e—%(Ot—#j)’Z‘j_l(Ot—uj) (2.17)
)" 7

bj(or) =

si el modelo tuviese solamente un estado el problema seicéglacestimar
las medias y varianzas del siguiente modo:

N

T
. 1 B
=7 > o Sj=m Y (o =)o —py)  (2.18)
=1 t=1

En el caso de que la probabilidad de emisién se modele por ixtaran
de gausianas, se puede considerar como una forma espesiabelstados
donde los pesos de las gausianas dentro de la mixtura se tonamlas
probabilidades de transicion.

La estimacion explicada aqui es so6lo para un HMM aislado.|Eas de
la escritura manuscrita en la que se pretenda modelar caalztera pero no
se disponga de una segmentacion a nivel de caracteres,usirse glisponga
de palabras o de frases, se procede de la siguiente maneanfeema un
modelo con la union de los modelos que conforman la palabeafase,
siguiendo el mismo orden en el que se leen. Los estadosl@siaal primer
modelo (el que estd mas a la izquierda) pasan a ser los estirales del
macromodelo. Los estados finales del dltimo modelo (el qtéereas a la
derecha) pasan a ser los estados finales del macromodeltrahsigiones
entre modelos se resuelven conectando los estados findie®delo de la
izquierda con los estados iniciales del modelo siguierge €jemplo de la
figura 2.2). Hay que decir que la mayoria steftwarepara estimar HMM
fuerzan a que los HMM tengan un Unico estado inicial y un Geistado
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2.2. Modelos de lenguaje

final, por motivos de simplicidad. Al final de este procesodis@le el ma-
cromodelo y se repite la operacion hasta que se hayan pduwésdas las
palabras y/o frases.

c) Decodificacion: Dado el modely, se pretende obtener la secuencia de estados
Optima, S, asociada a una secuencia de observacid@ndss decir, encontrar
un caminoS, que maximizeP (O, S|\). El algoritmo usado para decodifi-
cacion en este contexto, es el algoritmo\dterbi . Este es un algoritmo
similar al deforward salvo que en la funcioforward se sumaban todos los
caminos que llegaban a un estado en un tiempo determinadairas que
ahora se maximiza.

a,,; b;(0,) t=1
by (t) = maz (¢, (t —1) a,,) bj(o,) 1<t<T (2.19)

La probabilidad de viterbi de que una secueri¢isea emitida por un modelo
Aes:

P(OJA) = naz, }1/)i(T) (2.20)

En la mayoria de los sistemas, la topologia de los HMMs (elerdrde estados
y las transiciones), asi como el nimero de gausianas seeglip&icamente. Sin

embargo, algunos trabajos [GB04, San98, Tak99, ZB02] expla optimizacién
de estos parametros.

2.2. Modelos de lenguaje

Tener conocimiento de la estructura del discurso y de qué esk probable
gque aparezca en un contexto determinado es de gran valofamelde decodifica-
cidn, para ayudar en la busqueda de la mejor secuencia deleshb = w;...w,,
gue corresponden a una secuencia de vectores de caraaerisbs modelos de
lenguaje se usan como restricciones para reducir el espatiosqueda. De hecho,
los modelos de lenguaje se encargan de asignar una prolalgitoda posible se-
cuencia de palabras.

La probabilidad de observar una secuencia de simbdlos wy...w,, de un
vocabulario conocidd: en un lenguaje determinado puede expresarse como:

P(W) = P(w) - [ [P(wi|wy...w; ) (2.21)
=2

dondeP (w;|w;...w;—1) es la probabilidad que habiendo visto la secuencia de pa-
labrasw; ...w; 1 aparezca a continuacion la palalra A la secuencia de palabras
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previa aw; se le suele llamar historia. En la practica es imposiblerestcorrecta-
menteP (w;|w;...w;—1) ya que muchas de las historias, incluso paraiypegue-

fia, aparecen con una frecuencia muy baja, o incluso no ararelay que tener

en cuenta que para un vocabulario de tillaexisten|>|'~! posibles historias. La
estimacion deP (V) se hace pues impracticable. No obstante hay una aproxima-
cion que pese a su simplicidad, en la practica funciona endaentemente bien: los
modelos de lenguaje n-gramas.

2.2.1. n-gramas

Estos modelos definen una funcién, : ©* — X"~ ! que clasifica en una
misma clase de equivalencia todas aquellas cadenas queaeraon las mismas
n — 1 palabras. Ahora la probabilidad d& 1) puede aproximarse como:

m m

P(W) ~ Hp(wi|q)n(w1'“wi—1)) = Hp(wi|wi—n+1 o 'wi—1) (222)
i=1 =1

Debido a que en las primeras palabras de la cadena sucede—que< 0, la
expresion 2.22 se reescribe como:

n—1 m
P(W) ~ P(w1) ' Hp(wi|wl e wi_l) : Hp(wi|wi—n+1 e wi—l) (223)
1=2 i=n

En la practica se suelen utilizar valores deeducidos (1,2 6 3) debido al
problema endémico de la carencia de muestras disponibléss dpie estimar el
modelo. La estimacion de la probabilidad de que se dé unarpala habiendo
ocurrido una historia determinada_, ., --- w,_,, se calcula mediante la frecuen-
cia relativaf (|) de ocurrencia del n-grama, ---w, normalizada por las veces

i—n+1
que ha ocurrido su historia:

C(wi—n+1 o
C(w

Sw, L w,)

i—1 "1

P(wi|wi—n+l e wi—l) = f(wi|wi—n+l e wi—l) = W
i—n+1 i

)
(2.24)

La formula 2.24 corresponde a la estimacién por maxima vreitisid (LM)
donde se maximiza la probabilidad de la muestra [VTdH]. De cualquier ma-
nera la formula 2.24 no es adecuada para la estimacion detloddl lenguaje
debido a que esta se realiza a partir de una muestra del esfgmeiventos, usual-
mente insuficientemente representativa, y no del espacevei@os. En muchos
casos ocurre que hay n-gramas validos en un lenguaje quehao s&sto nunca en
la muestra de entrenamiento, con lo cual cualquier secaidegbalabras que inclu-
ya un n-grama no visto tendra una probabilidad 0. Tambiémrecjue los eventos
poco frecuentes en el espacio de eventos, pero que aparetzmeestra se ven
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sobrestimados. Se necesita pues aplicar algun tipo dezadaviUna forma senci-
lla de suavizar un n-grama es la interpolacion (lineal o de)98] . Este consiste
en interpolar las funciones de frecuencias relativas darageama, el (n-1)-grama,
el (n-2)-grama hasta el unigrama. En el caso lineal:

P(wi |wi7'n+1 e 'wi—l) = )\nf(wi|wifn+1 e 'wi—l)_'—

(2.25)
An—lf(wi‘wifn T wi71) +ooet )\Qf(wi‘wifl) + )\lf(wi)

Donde los peso3,; han de ser positivos y se ha satisfacer la restriccion de que
2imi i =1

Si la cuenta de un evento es suficientemente grande, la fudeidrecuencia
relativa, f(|) puede ser mejor estimador de la probabilidad que el obtemielo
diante interpolacion. De tal manera, Katz [Kat87] sugin@ i la frecuencia de
un evento era suficiente, se utilizase esta como estimadarpiebabilidad y en
el caso contrario, es cuando habria que aplicar algun tiguaezado.

El método de suavizado propuesto por Katz se ll&aek-off[Kat87] y como
se ha apuntado previamente consiste en utilizar la funa@dneduencia relativa si
la aparicibn de un evento supera un cierto umtiay en caso contrario repartir
una pequefia masa de probabilidad entre los eventos poos,\asiho vistos, pero
teniendo en cuenta la proporcién de estos en la muestra.

f(wi|wi—n+1 e wi—l) st C(wi—n+1 T wi) >
W,

K
P(wi‘wifn : "wi71) = aQT(wi|wi7'n+1 "'wiﬂ) st 1< C(w ) <K

i—n+1 i
BP(w,|w,_,,, ---w,_,) enotros casos+
(2.26)

Donde@r() es una funcién de descuento que reserva una pequefia masa de pr
babilidad para ser repartida entre los eventos no vistos patametros: y 5 han
de ser elegidos de manera que aseguren una normalizaci@rpdebibilidad del
modelo. Para la eleccion del umbiglno hay definido ningun criterio y ha de ser
elegido empiricamente. De la formula 2.26, si la frecuengain n-grama en la
muestraes suficientemente alte toma la funcion de frecuencia como estimador
de la probabilidad. Si la muestra ha apareciger¢ no suficientemerntse utiliza
también la funcién de frecuencia como estimador de la pibtad, pero recti-
ficada con algin método de descuento. Para los eventos ne siste reduce la
historia y se invoca a una funcién equivalente pero parg-grdma. Como se ve
esta es una funcion recursiva cuyo caso base es el unigrama.

En cualquier caso, para mantener la consistencia del maldgelenguaje se
hace necesario hacer una redistribucion de la masa de [iidadlde tal manera
gue se asigne parte de esta a los eventos no vistos. Estailbadién se hace
siguiendo alguna estrategia de descuento de probabilidddsdeventos vistos.
Esto es, en vez de utilizar las frecuencias de la muestes sustituye pord(r)
donded(r) es conocida como la tasa de descuénto d(r) < 1. A continuacion
se describen las estrategias de descuento clasicas.
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= Descuento Good Turing[Kat87] se define como

d(r) = %(H 1)

donden,. es el nimero de eventos que tienen una frecuencia

= Descuento Witten-Bell[WB91] Cuando se habla de este tipo de descuento
se suele hacer referencia al definido por Witten y Bell comtameC. En
este caso, la tasa de descuento depende no sélo de la cuamtaedento
r, sino también de, el nimero de tipos de eventos diferentes que tienen un
contexto determinado. Este descuento se define como:

S
=573

dondeS es el numero total de eventos vistos en la muestra con unxtonte
particular.

= Descuento Lineal[NEK94] definido como:

1
diry=1-——=
(N=1-3
dondesS es el numero total de eventos vistos en la muestra. Esteafdgscu
no se aplica solamente a aquellos eventos con una frecueagiar quek’,
sino que por el contrario se aplica a todos aquellos evenieshgn sido
vistos.

= Descuento AbsolutdNEK94] definido como:
r—b

r

d(r) =

donde tipicamenté = ;4 , n1 y np son el numero de eventos que

tienen una frecuencia 1y 2 respectivamente. El Descuergoliio se aplica
también a todos los eventos que han sido vistos.

2.2.2. Modelos de estados finitos

En este trabajo se han utilizado sistemas basados en und@nagecn sin seg-
mentacion previa en caracteres ni palabragd@imentation frég Se han utilizado
HMMs para modelar los caracteres. Como el espacio de buaqueztie resultar
intratable, se hace necesario aplicar restricciones pavadqueda. De ese modo,
se definen las secuencias de caracteres que conforman ¢alola [yase construye
un Unico modelo HMM para cada palabra a partir de la concei@male los mode-
los de caracter que componen la misma. De esa manera, pataugonn modelo
del lenguaje se han de concatenar las palabras que conftamfrases aceptadas
por el lenguaje. De esta manera se construye un gran HMM daadmmode-
lo integrado (ver figura 2.3). Como los HMMs son automatassiades finitos,
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2.2. Modelos de lenguaje

resulta sencillo modelar cada uno de los otros niveles decimiento mediante
automatas de estados finitos. Hay que remarcar que el sistédizado en esta te-
sis no expande todo el modelo a priori, por motivos de cogiaaasl, sino que lo
va expandiendo aluelosegun la necesidad.

a) Modelo de lenguaje

recibir informacion

JoL-'e Jj‘@)

mas cobertura
b) Expansion Léxica
r O—E'O—C'O—"O—b'O—I'OL'Q'—OLO oo o mo_ﬂ‘o_c.o_i‘o_goﬂi‘

"‘CaCsOLCoCboeovolouoroak/J(

(Oreotototoroe
P

¢) Expansion Morfoldgica

T e c i b i T i n t ° v m a c i o n
8.3.88.8.88.8.9.8.8.8.8838.838.888 8.8.388.88888888.388888388088888888388%
CCQQ 88888805.8838888888888373898882388.88848 o]

m a s c ° b e T i u T a

e w i e 1 o
©8688889383388882888

Figura 2.3: Ejemplo de construccion de un modelo integrado.

Una gramatica de estados finitos es una tubla (Q, X, 4, qo, F') donde:

@ es un conjunto finito de estados.

3 es un conjunto de simbolos, o alfabeto de entrada.

= § esla funcion de transicién. Dependiendo de como es est@fulos auto-
matas se dividen en deterministas e indeterministas. Ede@sministas, a
partir de un estado y un simbolo sélo puede "transitar” a@stado, es decir
6:Q x ¥ — Q. Los indeterministas, por otro lado, a partir de un estado y
un simbolo se puede transitar a un conjunto de estadog; x ¥ — 29

= ¢, € Q es el estado inicial.

F C @Q es un conjunto de estados finales o aceptores.

Los n-gramas pueden ser representados mediante grandgieashinistas es-
tocasticas. Este tipo de graméaticas se pueden represertiante una tuplal =
(Q,3,0,q0,7,%) dondeQ, X, 4, qo tienen el mismo significado que en el caso an-
terior, y dondey es una funcién que asigna una probabilidad a cada transieién
d, definida comoy : Q x ¥ x Q — R, y ¢ es una funcién gque asigna a cada
estado una probabilidad de ser final, definida camoQ — R*. Estas funciones
han de satisfacer las siguientes restricciones:
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Oz
~O @0 o

Unigramas Bigrama: C_iC; Trigrama: Ci-Li-Cj

Figura 2.4: Ejemplos de representacion de n-gramas medimaimaticas de esta-
dos finitos. Las probabilidades de transicién se han obyadonotivos de legibi-

lidad.
C
Trigrama back-o
P(C|AB)

B!

D
Bigrama back—off
P(DIB)

B2

v

E
Unigrama
P(E)

Figura 2.5: Ejemplos de representacion de n-gramas suamdzzonback-offme-
diante gramaticas de estados finitos.

» v(q,a,¢") =0; si ¢ ¢6(q,a)

. > (g a,q) +(q) =1, Vg€ Q
Va € 2
Vq' € d(q,a)

En el caso de representar un n-grama mediante una gramatica@stica de-
terminista, es usual etiquetar los estados con la historidacque se llega a ellos,
esto esy C X! (ver ejemplos de la figura 2.4). Si el n-grama esta suavizado ¢
back-off de cada estado con una historia de longitad 1 se crea una nueva tran-
sicion vacia que va a un estado donde la historia se ha redadihgitud; — 1. La
probabilidad de ese arco es la probabilidadodek-off(3) para ese n-grama (ver
el ejemplo de la figura 2.5).

2.3. Meétrica para la evaluacion del sistema de RATM

En esta seccion se expone la métricas utilizadas para eVatuprestaciones
de los sistemas de reconocimiento de formas.
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2.3. Métrica para la evaluacion del sistema de RATM

2.3.1. Tipos de experimentos

Generalmente para la evaluacién de un sistema de RATM &&autita porcion
de las muestras que se tienen de la tarea. Dependiendo deestlitores que han
producido esta porcion se han utilizado o no, previamentel proceso de entre-
namiento de los modelos (HMMs, del Iéxico y del lenguaje)gmods distinguir
dos tipos de experimentos.

= Dependiente del escritor. En este caso las muestras pavallaeion del
sistema pertenecen al mismo escritor que las utilizadasestrenamiento.
Este tipo de sistemas producen las mejores tasas de a@eat@ge mismo
escritor. El problema que surge es que para poder entres@&teda se ne-
cesitan una gran cantidad de muestras manuscritas de dictitme lo cual
es una tarea tediosa.

= Independiente del escritor. Las muestras utilizadas paredluacion no per-
tenecen a ningun escritor cuyas muestras hayan sido ddkzgreviamente
para la estimacion de los parametros de los modelos.

Aunque los sistemas dependientes del escritor producesresdpsas de acier-
to, estos son menos interesantes debido a la necesidacede osuficientes mues-
tras de entrenamiento del usuario final. Por contra losrsetandependientes del
escritor son mas genéricos y no requieren ningun esfuerz@arte del usuario
para utilizarlos. La tendencia actual es utilizar una témixta, esto es a partir
de un sistema independiente del escritor realizar unaaéuidptacion al usuario
final. De esta manera se consigue mejorar las prestaciomestaade un pequeio
esfuerzo por parte del usuario.

23.2. SER

Una métrica de evaluacion muy usada etaka de error de fraseSER (del
inglés“Sentence Error Rate). El SER se calcula comparando directamente la hi-
poétesis ofrecida por el sistema con una transcripcion ctare "de referencia” de
la frase, contabilizando el porcentaje de frases errone@ratasificadas. Esta es
una métrica un poco tosca (dependiendo de la aplicacionugawalquier varia-
cion entre la hip6tesis y la referencia es contada como am, &in tener en cuenta
como de parecidas fuesen las dos frases o el numero de satBebias frases.

2.3.3. WER

Otra métrica muy utilizada es la llamatiesa de error de palabrasVER (del
inglés“Word Error Rate”). EI WER ha sido muy utilizado en las ultimas décadas
para medir las prestaciones de los sistemas automaticesai@acimiento del ha-
bla. Esta métrica contabiliza el nimero de palabras quedtifientre la hipétesis
y la referencia. El WER se calcula mediante un alineamientie da hipotesis y la
referencia. Notese que el nUmero de palabras de la hipgtesieferencia pueden

29



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

diferir. En el alineamiento de las dos frases se pueden #ac@uatro situaciones
posibles con respecto a las palabras a alinear.

a) acierto: la palabra de referencia y la de la hipétesis alineada aénci

b) sustitucion: La palabra de referencia es alineada a una palabra difestente
la hipotesis.

¢) insercion: Una palabra de la hipétesis que no ha podido ser alineada con
ninguna de la referencia.

d) borrado: Una palabra de la referencia que no aparece en la hipotesis.

Las dos frases pueden ser alineadas de muchas manerase dsibga que
definir alguna manera de alinear que sea "¢ptima". Se defim® @ineamiento
Optimo a aquel producido por la distancia de edicion d.eleenshteifSK83]. La
distancia de Levenshtein [Lev66] esté definida como el valimimo de la suma
ponderada de inserciones, borrados, y sustituciones kE#rdos secuencias de
palabras. Este valor puede obtenerse por programaciomitiadBS89, MG96].
La ponderacién mas usual es utilizacomo peso para los eventos de insercion,
borrado y sustitucion, mientras que el peso para los asied EI WER se calcula
pues como el nimero total de inserciones, borrados y stisties (los errores que
ha cometido el sistema) obtenidos del alineamiento Optienceda frase, dividido
por el niUmero total de palabras de la referencia (nUmero kid@Es que deberia
tener la hipotesis si hubiese estado bien reconocida):

WER = bt ms 7 (2.27)
ny +Ng + Ng
donde:

n; . es el numero de inserciones.
ny . €s el nimero de borrados.

ns : es el nimero de sustituciones.
ng . €s el nimero de aciertos.

Notese que el WER puede sobrepasat 1% si el numero de inserciones es
grande.
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CAPiTULO 3

CORPUS

La utilizacién de corpus es muy importante para la estinmadilos parame-
tros de los modelos, asi como, para la evaluacion de los w&dsbs corpus son
un requisito indispensable para el desarrollo, la evafuagila comparacion de las
diferentes técnicas que se exploren. Como los sistemastadpk en este trabajo
estan basados en entrenamiento supervisado, se hacerizenessolamente de
disponer de las muestras, sino que éstas han de estar atigs.et

También es importante disponer de corpus estandares patagjuvestigado-
res puedan comparar sus aportaciones con el resto de gadmstes. El proceso de
recoleccién de muestras y etiquetado de las mismas es uesproaro, por lo que
no resulta tan sencillo encontrar corpus estandares didpen

En este capitulo se exponen las caracteristicas mas imfestde los corpus
de texto manuscrito usados en este trabajo.

Consiste en una secuencia de imagenes (matrices bidimalesd que repre-
sentan imagenes conteniendo texto. Cada valor de la mattzoe un valor en-
tero (tipicamente es un valor en el rango [0,255]) que remtasla cantidad de luz
gue contendra ese punto en la imagen. A la densidad de punmtasiperficie se
la conoce como resolucion y hay que hacer notar que a mayauog&n mejor
representacion del texto se tendra.

3.1. ODEC

Este es un corpus de escritura manuscrita continua esgantanon un vo-
cabulario relativamente grande [Tos04, PTV04]. El corpossiste en una serie
de frases espontaneas (ver ejemplos en la figura 3.2) eadrd formularios de
encuestas (ver figura 3.1) para una prestigiosa compafiglemmunicaciones.
Las frases manuscritas estaban contenidas en un apartadgetencias. Las fra-
ses fueron escritas por un grupo heterogéneo de personagjadao se impuso
ningun tipo de restriccion respecto al vocabulario, esékiilografica, etc. Este es
un corpus verdaderamente espontaneo donde podemos enaongran nimero

'Datos cedidos por ODEC,S.A. http://www.odec.es
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Capitulo 3. Corpus

de incorrecciones ortograficas, l6gicas y sintacticasnédede un gran nimero de
abreviaciones tipicas (0 no tanto) de los usuarios de td@kefmoévil, tachones y

un sinfin de signos no ortogréaficos. También hay palabraga&scon mayulsculas

y minusculas mezcladas, diferentes tipografias, tamafiogiestras que incluyen
palabras desconocidas o de otros idiomas. La combinacifenddiversos estilos

de escritura hace que el preproceso sea un reto importagepia tarea.

Este corpus se obtuvo a partir @800 formularios de los cuale850 tenian
cumplimentado el apartado de sugerencias. Finalmengedéscartar algunas de
las respuestas debido a que solamente contenian ruidopakaguedo conforma-
do con913 imagenes con un total dé, 325 palabras y con un vocabulario 8808
palabras. Los formularios fueron digitalizados a una &géh de2475 x 2362
pixeles. Las imagenes se obtuvieron en binario en vez dé devgris como es
habitual. Las areas de texto manuscrito fueron extraidasretticamente el eje
de coordenadas con respecto a las cuatro marcas (en formedi&dos negros)
situadas en los margenes derecho e izquierdo, sobre la imitatbr de cada for-
mulario. El tamafio del area correspondiente al apartado (glhque contiene el
texto manuscrito) fue d&350 x 560. A esta area quedo reducida mediante la apli-
cacion de una caja de inclusion minima sobre el texto maiboiscmtenido.

Las lineas se segmentaron manualmente y se dispusieronrenglan, de tal
manera que el parrafo quedaba convertido en una sola linextde El corpus fue
particionado en un subconjunto de entrenamiento con uhdet&r6 imagenes y
en un subconjunto de test cOB7 imagenes.

El etiquetado o transcripciones de las frases se realizar@nualmente si-
guiendo la siguiente directiva: describir con el mayor et precision posible
el texto manuscrito. Para lo cual se intentan transcrilsipiabras tal cual apare-
cen en laimagen, con faltas de ortografia, alternancia géisealas y mindasculas,
en su lengua original, etc. Se definen cédigos para etiglostartefactos que apa-
recen en el texto como por ej. tachones, firmas, subrayadoba8, etc.

3.2. IAMDB

Este corpus fue compilado por el grupo de investiga€iémputer Vision and
Artificial Intelligence (FKI)del institutoComputer Science and Applied Mathema-
tics (IAM)de Berna. El corpus de texto manuscrito IAMDB [MB99, MB0O, MB
MBO02, ZB00] es de acceso publico y gratuito bajo demanda, papdsitos de in-
vestigacion. El corpus se dio a conocer por primera vez éD2AR (International
Conference of Document Analysis and Recognition) de 199898]. Este corpus
es una transcripcion manual de parte del corpascaster Oslo/Bergen Corpus
(LOB)[JLG78] que es una coleccién de 500 textos en inglés, coxiapaodamen-
te unas 2000 palabras cada uno. Los textos del LOB se padicin en parrafos,
conteniendo entres 3y 6 frases cada uno, con un minimo del&rgs, y se pi-
di6 a diferentes personas que lo reescribieran manualméatee impuso ninguna

2http://www.iam.unibe.chAfki/iamDB
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(A traves de que medios le informa habituall Telefonica

1 del servicio telefonico que le ofrece? (marque con una X tantos como
mnxldere)
z‘ Publicidad en medios de comunicacion IE Mensajes cortos

g informacion recibida

‘g informacion recibida por correo
con la factura

Otros (conteste en mayusculas

(Se considera bien informado sobre los servicios y novedades de
Telefonica MoviStar?

DS;

3 c¢Recuerda haber recibido en su domicilio algun tipo de informacion
sobre el servicio de Telefonica MoviStar junto con la factura?

st D No
St ha contestado “Si”, ypodnia indicarnos que hace normalmente con

esta informacion?

m La leo con atencion

l:‘ La miro sin prestar mucha atencion
[ietrosinteerta
S1 ha marcado “La tiro sin leerla”, (podna sefialar el motivo?

D No tengo tiempo -
I:I No leo nunca la publicidad D Otros (conteste en mayusculas

‘:] No me interesa

(Como valora la frecuencia con que recibe esta informacion?

D Excesiva D Bastante DAderuadu
[X] Escasa D Muy escasa

¢Recuerda haber recibido en su domicilio algun tipo de comunicacion
sobre el servicio de Telefonica MoviStar, distinta a los encartes enviados
Junto con la factura?

[we

s
St ha contestado “Si”, (podria indicarnos que hace normaimente

con estas comunicaciones?

4

1

@ Las leo con atencion
D Las miro sin prestar mucha atencton

I:] Las tiro sin leerlas

St ha marcado “Las tiro sin leerlas”, (podria serialar el motivo?

No tengo tiempo D No leo nunca la pubhicidad

D No me interesa D Otros (conteste en mayusculas

SUeLo LEERLAS . . .
¢Como valora la frecuencia con que recibe esta informacion?
[excesna [Jsastante [ Jadecuada
D Escasa D Muy escasa
¢Le gustana rectbir informacion de algun tema en especial?
v ] si[X] (conteste en mayuscutas EspEcCt '6 (CAWN
MAS CLARS EL TEMN TRARIFA )

Senale su grado de sutlsfacaon general con el servicio de telefonia
movil pi do ac Para utilice una escala de
1 a 10, en la que 1 significa “Nada satisfecho”y 10 “Muy satisfecho”

OoooO0xkOOOOn
N —___ 1

Nada satisfecho

Muy satisfecho

(Que aspectos del servicio considera que deberian mejorar para que
aumentara su satisfaccion con el mismo? (conteste en mayusculas)

EMPLEAR LAS OFERTAS p€
MeERchDe PARA oTRo T(Po
PE-TARBRIF &S -

Si'tuviese que recomendar a un amigo o conocido una empresa de telefonia
movil, srecomendaria Telefonica MoviStar? Utilice la escalade 1a 10 enla
que 1 signifique “Nunca la rec dare”,y 10 “Stempre la recomendare”

ooooxgooood
N 1

Nunca la recomendare

Siempre la recomendare

Por ultimo, si desea realizar algun comentario o sugerencia sobre el
servicio que presta Telefonica MoviStar o las comunicaciones que le envia,
hagalo a continuacion (conteste en mayusculas)

Q.UuE tuERN K AS ASEQULRBLE
ECowo MICAMEWTE § Qur

HICIERA UNA PpubBLictpAD

MkS SEWCILLA

En cumphmiento de la Ley Organica 15/1999 de 13 de diciembre de Proteccion de Datos de Caracter Personal conforme al art 5 relativo al derecho de informacion en la recogida de datos
Teleforuca Moviles Espaiia $ AU fe informa La respuesta al cuestionano es voluntana Los clientes que envien el cuestionario cumplimentado obtendran 500 puntos e programa de puntos de
MoviStar Plus La informacion proporcionada sera incluida en ficheros informatizados titulanidad de Telefonica Méviles Espaiia SAU con domicilio en Plaza de la independencia n° 6 5° planta

28001 Madrid que sera la destinatana de la mformatlon faciitada con la finalidad de ofrecerle

de su interes y para otras on tas

uofertas

o de productos y servicios que puedan ser

anteriores Si usted no desea que este tratamiento se emplee con la finalidad indicada dirya escrito a TME

Ref DATOS Apartado de Correos 933 28080 Madrld Asimismo dingiendose por escnito a la atada direccion usted podra ejercitar los derechos de acceso rectificacidn cancelacion y oposicion
previstos en a Ley Salvo manifestacion expresa dingiendose a la direccion indicada se entendera que el chiente no tiene objecion en que sus datos sean utilizados por las empresas def Grupo

Telefonica exclusivamente para dingrle ofertas de los servicios que puedan ser de su interés™

) \

Figura 3.1: Ejemplo de formulario de encuesta ODEC
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PRCear s (oY €V IS
Mepi Flcadioves 5@&@-
'\"*D‘H‘b/ W gL GOTCAL.

KINFOR MEPCUN  SOBRE "Byenes ™
PRecies De LAS TERMIMALES
- PMANTENIENDO FE NUMERS &

* MAs JINForMAcCly SIBRE L
PROGRaA DE RINTOS

’ eﬁ w@l/éf eg vmf

aé,e 0544’ (/
{ jjag ’2% mﬂ’/m

Ao
Mﬁ«%

Figura 3.2: Diversos ejemplos de texto extraidas de lafiassie sugerencias de
los formularios de las encuestas de ODEC.
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3.2. IAMDB

restriccion en cuanto al tipo de estilografica a utilizar esdllo de escritura. Este es
por lo tanto, aunque el texto sea predeterminado, un teptmnééneo en cuanto al
estilo de escritura. El corpus lamdb esta segmentado tamtelade palabra como
de frase. En este trabajo se hara uso del corpus segmentads denfrase. En la
figura 3.3 se pueden ver algunos ejemplos de paginas maassiei este corpus.
Los recopiladores de este corpus definieron una tarea basddgico cerrado
e independiente del escritor. Esta tarea consta de unaiparfiara entrenamiento
de 2124 frases con un nimero de palabras alrededor de 183048.0na particion
para test compuesta por 200 frases con un total de aproxineada 4.000 pala-
bras. El vocabulario esta formado por unas 8500 palabraggHa remarcar que
para cada palabra existen diversas formas de escribirkendegndo sobretodo de
la utilizacién de las mayusculas y minusculas. Si se tompadaibles formas de
escribir cada palabra, el vocabulario asciende a aproxamadte 11.000 palabras.

| Caracteristicas | Odec lamdb|
escritores 913 657
palabras 16.325 46.789
vocabulario 3.308 8.497
lineas de texto 913 2.324
palabras entrenamientp 12.137 42.832
palabras test 4,188  3.957

Tabla 3.1: Resumen de los corpus de texto manuscrito @&f-lin
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Sentence Database A01-003
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style all the more tellingly points up not only the
on to the electrocution four years later

d Bruno Richard Hauptmann, but to the
n-hunger of that ra.
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Figura 3.3: Ejemplo de paginas escaneadas del corpus IAMDB



CAPiTULO 4

PREPROCESO

Una de las principales dificultades con la que se enfrentacenocimiento
de texto manuscrito continuo es la gran diversidad de esti® escritura. Esta
diversidad de estilos se presenta no solo entre diferestetages, sino también
en cada escritor dependiendo de su estado de animo, velatidaque escribe y
de la atencidn prestada al escribir. Otros factores comulizagcion de diferentes
instrumentos de escritura contribuyen a dicha dificultad.

El estilo de escritura no aporta nada a los sistemas de reicoiento de texto
manuscrito (salvo para sistemas biométricos [RK98]), ya lquescrito no tiene
nada que ver con el estilo en que esta escrito. Ademas, loslosochatematicos
utilizados para representar la escritura, y los métododagiestiman, tienen una
expresividad limitada, e interesa no desperdiciarla eeeep que no ayudan a
reconocer lo que hay escrito.

El preproceso consiste en una serie de transformaciones lsofefial original
con la intencién de obtener la maxima homogeneidad posiéiea de cada cla-
se. La intencién es hacer el sistema invariante a las fueletgariabilidad que no
ayuden a la clasificacion. De hecho lo que se pretende es quidelo de extrac-
cion de caracteristicas produzca vectores de caraateddtt mas parecidos entre
si para patrones de una misma clase. O dicho de otra manerajha| sistema
sea robusto frente a la entrada de texto manuscrito.

La necesidad de incluir esta etapa en los sistemas de reécoeom de patro-
nes, en general, ha sido demostrada empiricamente a lodarg@ios de estudio,
y hoy en dia los esquemas generales de reconocimiento dadantiuyen este
madulo.

En la actualidad no hay definida una solucién general parseguir invariabi-
lidad al estilo de escritura, y cada sistema desarrollaya ad-hoc Sin embargo
hay algunas caracteristicas bien conocidas que definemyrt gl estilo de escri-
tura, y cuya normalizacién es tenida en cuenta por la peatti@lidad de los siste-
mas actuales: Entre los mas conocidos cabe destaskpelque es la desviacion
de cada palabra con respecto a la horizontad)alt angulo del las componentes
verticales del texto respecto al eje vertical, y el tamafitmdearacteres.

Los métodos de preproceso son dificiles de evaluar de fonehependiente
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Sefial de entrada Modulo de preproceso

_| Umbralizacion Reducl:cion Correccion Segmentacion
del ruido del skew en lineas
Sefal de salida
Correccion Correccion Normalizacion
del slope del slant del tamafio

Figura 4.1: Esquema general de preprocaf§dine.

debido a que existe correlacion entre los diferentes médidbsistema. La bondad
de los métodos ha de ser evaluada con respecto al sistenah [J1385].

Dependiendo de la naturaleza de la entrada del sistema psdeblar de dos
tipos de preprocesan-line u off-line. En este trabajo nos vamos a centrar en el
preprocesaff-line. Lo que caracteriza al preprocesé-line en contraste con el
on-linees la manera en que se obtiene el texto. Este se adquiere deanradirec-
ta, primero se escribe en papel o cualquier soporte fis@a@ luego ser digitali-
zado utilizando un escaner o una cdmara. El textdine se obtiene directamente
mediante algun dispositivo que muestree la trayectorianda@vil.

Una imagen bidimensional(z,y), es una funcionf : R x R — R, que
para cada punto del espacio bidimensional devuelve el deskiz de dicho punto.
Una imageroff-line es una funcion/(x, y), donde el espacio bidimensional y los
niveles de gris se han discretizado; {1,--- ,F'} x {1,--- ,C} — {1,--- , L},
dondel suele ser55, y F,C son las filas y columnas de la matriz. A cada una
de las celdas de esta matriz se la denomina pixel (es la fopneziada de las
palabraspixture elemer). El proceso de adquisicion consiste pues en una doble
discretizacién: del espacio y de los niveles de gris, o didhmtro modo, es el
proceso que permite tranformar una imagen bidimensionaharimageroff-line

En el presente capitulo se describen los métodos utilizaeste trabajo para
el preproceso de las imageraline. El capitulo se divide en dos grandes bloques.
En el primero se tratardn técnicas de normalizacion a niggbdbina, mientras
gue en la segunda parte se normalizara el estilo de esciitorta primera parte,
la seccion 4.1.1 trata la umbralizacion de las imagenedicadas en niveles de
gris. En la seccién 4.1.2 se exponen las técnicas utilizadaste trabajo para la
minimizacién del ruido existente en las imagenes. En laidecet 1.3 se exponen
todas las técnicas utilizadas para corregir el desencudsligagina cskew En
el bloque de normalizacion del estilo de escritura, la €grdi.2.1 explica como
corregir la inclinacion de la linea base de una palabra o njunto de ellas. En la
seccion 4.2.2 se expone como corregir la inclinacion dedosateres. Por Ultimo,
la seccion 4.2.3 trata de la normalizacion de la altura dedoacteres.
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4.1. Normalizacién a nivel de pagina

Todos los métodos expuestos en este blogue actuaran sqtagina comple-
ta. Se tratan técnicas de umbralizacién muy usadas paréifgienda imagen. Asi
como técnicas para intentar reducir el ruido que puedarllevasigo la imagen.
Como ruido se entiende toda aquella sefal parasitariaddiada sefial que codi-
fica la informacion.

4.1.1. Umbralizacion

La umbralizacion, ahresholdingconsiste en transformar una imagen digital
en escala de grises en una imagen digital binaria. Los mgtdeaimbralizacion
clasifican los puntos de la imagen en dos clases: los quenpede al fondo de la
imagen o segundo planbackground pixely los que pertenecen al texto o primer
plano, foreground pixelsEsta clasificacion esta basada en la elecciéon de un um-
bral que divide los puntos en dos clases, aquellos cuyo esldr por encima del
umbralT; ; que se clasificaran contmckground pixelgpixeles con valores eleva-
dos codifican tonos mas claros) y los que estan por debajo famayyound pixels
(formula 4.1). Determinar un umbral conveniente no es ureatarivial. Teniendo
en cuenta como se elige el umbral, los métodos de umbralizaa clasifican en
dos grandes grupos: métodos globales y métodos adaptativoales.

En binario se suele codificar los pixeleseground(negros) como 1 mientras que
los debackgroundcomo O.

Métodos globales

Los métodos globales calculan un solo umbral para toda lggmaJsualmente
estos métodos son mas simples y rapidos, aunque por otearyese adaptan bien
si el ruido no es regular, o si la iluminacion no es uniforme.

En la literatura se pueden encontrar diversos métodos dealiraTion globales,
aunque el mas conocido y usado es el de Otsu [Ots79].

= Umbralizacion Otsu: Este método formula el problema de encontrar un um-
bral como un problema de optimizacion. Este método perteada familia
de los algoritmos que maximizan la varianza del nivel de gnise la clase
backgroundy foreground mientras que minimiza la varianza dentro de cada
clase.

Primero se calcula el histograma normalizagio= n;/N donden; es el nu-
mero de pixeles con un nivel de grignientras quéeV representa el nimero
total de pixeles. De tal manera quee [0 : 1]y Zfzo p; = 1 dondelL es
el nimero total de niveles de gris en histograma. Se dividsrpixeles en
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dos claseg’y y C; utilizando un umbrak. Esto es, todos los pixeles con un
nivel de gris entre 1 y se perteneceran a la claSg mientras los que tengan
un nivel entrek + 1y L perteneceran a la clagg . La probabilidad de que
un pixel cualquiera de la imagen pertenezca a una clase geteamninada
por las ecuaciones 4.2.

K L
P(Co) = > _pi P(C1)= > pi=1-P(Co) 4.2)
1=1 i=k+1

La probabilidad de que dada una clase, un nivel de gris pertana dicha
clase viene definida por:

P(Z|C()) — pz — _Pi P(Z|Cl) — Di — _pi
kpj P(Co) i o 1 P(Co) (43)

j=1 j=k+1

La media de cada clase se calcularia segun se define en laddsrd.

k k
[o = ;iP(i\CO) = 5100 zllpz
(4.4)
L . . 1 L .
pr= > iP(ilCh) = 1=P(Co) > ip;
i=k+1 i=k+1

Por lo tanto la varianza de cada clase vendra definida poclas®nes 4.5.

k k
of = Z:l(i — 10)*P(i|Co) = p(lco) ;pz‘ (i — po)?
L . L (45)
ot = X (i—m)*PllC1) =1pgy 2 pili—m)?
=kl i=k+1

La varianza global viene definida por la expresion:

L L
0% = ZZ(Z' — pr)” (4.6)
i—1

dondepur es el nivel medio de gris de toda la imagen. La varianza ilstsac
se define como:
oty = P(Cy)og + P(Cy)ot 4.7)
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mientras que la varianza interclase se define como:

of = P(Co)(uo — pr)* + P(Cr) (1 — pr)* = 4.8)
P(Co)P(C1)(po — p)? '

Se debera encontrar un valor parae tal manera que maximice alguna de
las siguientes funciones objetivo.

2
no = % m= 5TVTV N3 = Z—g (4.9

Otsu opta por maximizar la funciap. Comoo?. no depende del parametro
k, maximizar esta funcidon es equivalente a maximizar su nadogr Asi
pues, el célculo del maximo para la funcién objetivo se recucalcular el
maximo parary

k = argmaxo (k) (4.10)
1<k<L

= Umbralizacion Global selection thresholfKB06]. A partir de un umbral
inicial U, = k, obtenido a partir del algoritmo de Otsu, se prueba a umbra-
lizar con cada umbral del rangd’, : 255]. Para cada una de las imagenes
obtenidas, se obtiene un grafo, donde cada vértice repieesepixel negro,
y los arcos representan la relacién de vecindad (usualn@eotmectados).
De cada grafo se obtienen sus componentes conexas. El uqnbrproduz-
ca la imagen binarizada con menor nimero de componentesasreera
tomado como optimo (figuras 4.2, 4.3y 4.4).

Métodos adaptativos o locales

En algunas situaciones en las que la iluminacion es desigoalbaja resolu-
cion, en documentos con poca calidad o con estructuras egaaplin Gnico um-
bral puede no ser suficiente. Los esquemas locales calcolambral para cada
pixel, o por cada pequeiia region, basandose en la informeeitos pixel del area
local. Aqui se presentan algunos de los métodos de umhnidizenas populares.

= Umbralizacién Bernesen[Ber86]. Para cada pix€lr,y) este método cal-
cula un umbrall (z,y) = (Zmin + Zmaz)/2 dondeZ,,in Y Zmae SON el
maximo y minimo valor de los pixeles contenidos en una ventigtamano
s x s centrada en el pixdle, y), respectivamente. Por otra parte, si el con-
traste en la ventana de analisis,{,, — Zn:n) €S menor que un umbra|
el pixel se etiqueta comimackground ya que la variabilidad dentro de una
ventana conteniendo texto ha de ser alta.
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Figura 4.2: Ejemplos de imagenes umbralizadas con ditesemnbrales. De arriba
a abajo: 150, 197 (umbral otsu), 220, 240, 250. Se puedeiappe tal como se
incrementa el umbral, el nUmero de componentes conexas, grgoe conforme se
va decrementando el umbral, el texto contenido en la image@a fragmentando,
aumentando también el nUmero de componentes conexas.

2500 T T T T T T
(2]
£ 2000 f 200 | :
Q 180 | [ |
S 160 | [ |
3 |
£ 1500 f 140 | [
2 120 | . e‘
8 100 | [ |
(S / |
S 1000 - 80 [ &
3 60 .
g 40 | | | |
E 500 200 210 220 230 240 |
c — /
—— o - - - - ////
0 1 1 1 1 L 1
140 160 180  U,=197 220 240
k

Figura 4.3: Distribucion del nUmero de componentes conesagespecto al um-
bral elegido. El umbral/y es el umbral obtenido con el método de Otsu.

42



4.1. Normalizacién a nivel de pagina

SOC/?”.‘//?(» Oer ‘rmOn\/' s cdelbye 45'/‘(7 inCouUra 3/»(\ more /,zﬁ./;r,r—/f
0
Soomn GMMGnL/ s dalibm,%e,ly encou rqa,'r:b pore. ippords

BOOﬂaha Oen Man'-/ € d@lfb(fﬂe(y EnCou anjné rore .v;vvpar{r

Figura 4.4: Ejemplo de umbralizacion. Arriba la imagen imiéd, en el centro, la
imagen umbralizada con el algoritmo de Otsu, abajo la imagdoralizada con el
métodoGlobal selection threshold

= Umbralizacion Eikvil [ETM91]. La imagen se divide en celdaS)(de un
tamafos x s. A cada celda se le superpone una ventdraéntrada erd,
de tamafd x [ tal quel > s. Se utiliza un método global para clasificar los
pixeles de la ventana en la clasébackgroundo foreground Se obtiene la
media de las 2 clasgs, ;. Si la distancia entre las dos medias es mayor
que un umbral dadu, —.¢| > U, los pixeles de la celdéi se binarizan uti-
lizando el método global, en caso contrario, cada pixelasfida en la clase
a cuya media este mas cercano. Este método no resulta ddmasissible
al valor de lal, aunque es necesario tomar un valor/dificientemente
grande. El método de Eikvil es una mejora del de Taxt [TFJBAJel méto-
do de Taxt, el histograma de niveles de gris de cada celda@smado por
una mezcla de dos gausianas. Los parametros de las gausiarestimados
utilizando el muy conocido algoritmo EM. Los pixeles de cadatana son
clasificados utilizando el clasificador cuadratico de Bajete método, a
parte de ser muy costoso computacionalmente, realiza ogmabruptos en
la frontera entre celdas. Para evitar cambios abruptosikitiiza dos ven-
tanas superpuestas, y utiliza el algoritmo de Otsu como pireianacion de
EM.

= Umbralizaciéon Niblack [Nib86]. Este método calcula un umbral basado
en medias y desviaciones estandar locales. Cada umbrdcstadde la si-
guiente manerd/ (z,y) = pu(z,y) +w-o(z,y) dondeu(z,y) y o(z,y) son
la media y la desviacion tipica calculadas sobre una vertan@ada en el
pixel (z,y). Este método tiene dos parametros, el tamafio de la ventana de
analisis y el pesw. El método se muestra muy sensible al tamafio de la ven-
tana, el cual es determinante. Debe ser suficientementeipegomo para
preservar los detalles de la imagen y ha de ser suficientengeaibde para
gue se elimine el ruido. El parametrose utiliza para determinar el porcen-
taje de la frontera entre el fondo y el texto que sera tomaduoquarte de la
imagen. Siw es positivo la mayor gran parte de la frontera entre el texdb y
fondo pasa a ser texto (pasan a ser pixeles negros), miguigasuandav
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es negativo se va a fondo.

= Umbralizaciéon Sauvola[SP00Q]. Este método es una variante del de Nibla-

ck. Sauvola parte de la hipétesis de que las imagenes dereascrito
los pixeles debackgroundtoman valores cercanos2a5 mientras que los
pertenecientes &regroundtoman valores cercanof)akn este caso el um-
bral se calcula teniendo en cuenta el rango dinamico de laaaéén tipica

R. La media es utilizada para multiplicar los términBs/ un valor fijo de

k € [0 : 1], esto produce una amplificacion del efecto de la desviagun t
ca, de manera adaptativa. El valor de cada umbral se caleu&asiguiente
manera:

U(z,y) = wz,y) <(1 —w) +w ¥>
dondep(z,y) y o(z,y) se calculan de la misma manera que en el caso de
Niblak. Sauvola propone valores d&= 128 para niveles de grises @56
y w = 0,5. El algoritmo, a diferencia del de Niblak, no resulta tansiele
al parametraw .

4.1.2. Reduccion del ruido

Como ruido se entiende aquella sefial afiadida a la sefalanisyigue no apor-
ta ninguna informacién. Asumiendo que el ruido es puramaditvo, la imagen
original f (i, j) puede ser reescrita de la siguiente manera:

fi,5) = s(i,3) +n(i, j) (4.11)

dondes(i, j) seria la imagen ideal w (i, j) seria una imagen de ruido puro. El
problema es como estimafi, j) a partir de la imagen compuesfé:, j) [DH74].

Los métodos mas usados en la literatura para la elimina@éesths sefiales
parasitarias estan basados en teoria de filtros y en moifologtematica. La ma-
yoria de estos filtros son convoluciones. Convolucion esitaasponderada del
contexto para cada pixel de la imagen (ver ecuacion 4.123. éll@, se obtiene
una submatriz formada por el contexto alrededor del pixelivel de gris de cada
pixel de la submatriz se pondera. Los pesos utilizados erdguar se representan
en una submatriz del mismo tamafio que el contexto. A estazndatponderacion
se la conoce como matriz de convoluciékesnel Una vez ponderado cada pixel
del contexto, se suman para obtener el valor de gris del pixetspondiente en la
imagen convolucionada.

m/2 n/2
OG,j) =16, ) @K(i,j)= > Y Ii+kj+)K(k1D)  (4.12)
k==m |==n
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Figura 4.5: Detalle de aplicacién de un filtro media. La fesatentre la zona blanco
y la negra se suaviza, produciéndose una gradacion de tono.
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Figura 4.6: Ejemplo de texto preprocesado con filtro mediabA la imagen ori-
ginal, abajo la imagen procesada utilizando un kernél deb.

= Filtro mediana. Para cada pixel de la imagen se calcula laameedie los
pixeles contenidos en una ventana centrada sobre él. Eldellgixel se
substituye por el valor de la mediana. Este filtro es eficientéa elimina-
cion de ruido del tipo sal y pimienta. El tamafio de la ventamaahtexto es
determinante para eliminar el ruido sin degradar demadadnagen. Si el
tamafo de la ventana,kernel es suficientemente grande, las altas frecuen-
cias (las que corresponden a cambios abruptos, como poplejeintexto)
se eliminan. Asi pues, los filtros mediana pueden ser visiowdiltros pa-
sobajo. Basandose en esta idea, los filtros mediana se sudiear para
obtener una imagen del fondo, la cual puede substraerse siguiente pa-
so a la imagen primigenia obteniendo una segunda imagemhfsind® (ver
figura 4.7).

= Filtro media. Este filtro substituye el valor de cada pixallpanedia de los
pixeles de una ventana centrada sobre él (ver figura 4.6¥eEloede este
filtro es el de suavizado de los bordes entrdagkgroundy el foreground
(ver figura 4.5).
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= Reduccion basada en grafos. Estos métodos se suelenrytdizapostpro-
cesar imagenes umbralizadas. Después de una umbralizastaaparecer
ruido debido a la clasificacién de pixeles del fondo comolpsee tex-
to. La imagen binaria se representa mediante un grafo dosdi értice
corresponde con un pixel y los arcos explican la relacioregedad (usual-
mente 8-conectados). Se obtienen las zonas conexas delygehhumero
de vértices (pixeles) que la conforman [DH74]. De esta nsagélo las zo-
nas conexas con un nimero menor de vértices que un valor tiedamo
se reetiquetaran como pixeles liackground Los puntos de corte se eli-
gen de manera que sobreviva un porcentaje del total de la deapieles
de foreground Para elegir el punto de corte, se ordenan las zonas conexas
por cantidad de vértices, se van acumulando de mayor a mesta ue
se sobrepase el porcentaje deseado, el nimero de vérti@sildma zona
conexa se tomard como valor de corte.

Este método tiene el problema de que los caracteres aistatdesdiscon-
tinuidades en el trazo pueden provocar la perdida de pakrtexte. Con el
fin de evitar este efecto la imagen binarizada se procesalcalgaitmo
de suavizado por longitud de pixeles horizontales consesuRun-Lengh
Smoothing Algorithn(RLSA) [WCW82]. Este algoritmo cambia los pixeles
de fondo por pixeles de imagen para aquellos tramos hoaleangue estén
comprendidos entre dos pixeles de imagen y el nimero despigel fondo
seleccionados sea menor que un umbral establecido previartwer algo-
ritmo 1). El umbral suele elegirse empiricamente. Tras@steeso se aplica
el algoritmo de reduccién basada en grafos.

Tras este proceso se obtiene una mascara que se superpanegda ori-
ginal para obtener un texto limpio. La utilizacion previdalgoritmo RLSA
proporciona una gran robustez a este método.

Algoritmo 1 RLSA: Run-Lengh Smoothing Algorithm
1: Input: imagen, umbral.
2: Output: imagen.
3: for all linea de lamagen do
4.  for all tramos de pixeles de fondo consecutivos entre pixeles dgeimai@a
5 if nUmero de pixeles del tramo umbralthen
6: cambiar los pixeles del tramo a pixeles de imagen
7
8
9:

end if
end for
end for
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Figura 4.7: Ejemplo de reduccion de ruido. De arriba a ahajagen original;
fondo extraido de la imagen original con un filtro medianataale las dos ima-
genes anteriores; mascara obtenida de la aplicacion deitalg RLSA sobre la
imagen anterior, mas un postproceso de limpieza mediam@aoentes conexas,
situando el punto de corte de manera que se conserve el 988% pix¢les negros;
resultado de aplicar la mascara.

4.1.3. Correccion delskewo desencuadre

El desencuadre es una forma de ruido introducido al escahemrcumento,
y consiste en la falta de alineamiento del documento de mapelespecto a las
coordenadas del escaner utilizado para su digitalizatiarcorreccion del desen-
cuadre facilita la extraccion de parrafos y lineas de texadod documentos. La
extraccion de frases a partir del texto es muy dificil, simpasible, si no se re-
conoce previamente el texto, por lo que el médulo segmentadre devolver el
texto segmentado por lineas, sin tener en cuenta si comdepa una frase, a parte
de una frase, o a varias frases.

Algunos autores suelen referirse al desencuadre cskew[AF00, Bun03,
CWLO03, Hul98, HB04, JBWK99, SS97], otros definskewcomo una falta de
alineamiento de una o varias palabras sobre el eje de abdoispe en este trabajo
definiremos comslope[GB04, MB01, MFB"99, SRI99, Vin02] y algunos autores
lo utilizan indistintamente para referirse al desencuatir¢oda la pagina, como
para la mal alineacién de palabras con el eje de abscisas.

Una vez se ha estimado el angulo de desencuadsa correccidn consiste en
aplicar una operacién de rotacion (ecuacion 4.13) con ehmigngulo en sentido
contrario.

( :; > - ( —02;875(()[0)() iZZEZ§ ) < z ) - < i::zll > (4.13)
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Figura 4.8: Ejemplo de texto con mucho desencuadre

Visto de otra manera, se considera que la imagenskemwes el resultado de
aplicar a la imagen ideal una funcion de rotacion. Entongass cada pixel de la
imagen "ideal" se busca el pixel que le corresponde en ladmagada para tomar
su valor de gris.

Ahora bien, de la expresién 4.13 se obtienen valores realescpe y;, mien-
tras que las posiciones de los pixeles en la matriz son &éorteros. La aproxima-
cion mas sencilla para calcular el nivel de gris de cada pixéh nueva imagen, a
partir de la formula 4.13, consiste en asignar el valor dedgi pixel de laimagen
original cuya posicién sea el resultado de truncar los esladez; e §;.

Para evitar ehliasing introducido al calcular el valor de gris de esta manera
se suele suavizar, calculando el valor de gris del nuevd, mi@mo la cantidad de
gris que corresponderia dependiendo del porcentaje dessolanto con los cuatro
vecinos del pixel, en caso que se tomase y; como valores reales (ver ejemplo
de la figura 4.9). Esto es, se hace una interpolacion de Lggran

La mayoria de las técnicas de estimacion del desencuaddempser clasifica-
das dentro de los siguientes tipos generales dependierdd@pmximacién segui-
da [CC98, Hul98, HBO4]: basados en proyecciones horizest@ai87, LFK02],
basados en la transformada de Hough [AF00, HFD90, YJ8listeringde los
vecinos mas cercanos [JBWK99, LFKO01, LTO03].

Basada en proyecciones horizontales

Este tipo de aproximaciones parten de la suposicién de guddoumentos
tienen el texto dispuesto a lo largo de lineas paralelas, @os ocurre en la gran
mayoria de los documentos. Estos métodos son considezdogb rapidos y son
simples de implementar.

Laproyeccion horizontal consiste en sumar el nivel de gris de todas las colum-
nas para cada fila (ecuacion 4.14).
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4.1. Normalizacién a nivel de pagina

Figura 4.9: Ejemplo de suavizado de Lagrange. El pixel @ setabtiene en valores
reales, con lo que no coincide con ningun pixel entero en ¢&yén original, sino
gue suele solaparse entre varios. El valor de gris del péslltante se calcula
como el porcentaje de solapamiento con los pixeles a,b,oyaimagen original.

Figura 4.10: Ejemplo de rotacién sin suavizado, figura sapgrcon suavizado
mediante interpolacion de Lagrange, figura inferior.
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v(y) =Y fx,y) (4.14)

En la imagen 4.11 se muestra la proyeccién horizontal de trafpade texto
para diferentes angulos de rotacion. Como se aprecia emdgsqeiones, cuanto
menos desencuadre presenta una parrafo, su proyecci@mia@scos mas grandes
y valles més profundos. La proyeccion para la imagenskewpresenta mayor
amplitud y frecuencia. El problema de calcular el &ngulo eledcuadre se reduce
a un problema de optimizacién donde a partir de un conjunimdgenes rotadas
artificialmente un rango de angulos, encontrar aquelli@rieque presente una la
proyeccion horizontal cuya variacion entre picos y valks siayor. Ahora soélo se
necesita una funcién objetivo que puntue la variacion guites y valles para cada
proyeccion. En esta tesis se utilizaran dos funcionesiebjdta primera funcion
sera la desviacion tipica de la proyeccion horizontal (eicma4.15) dondefilas
es el numero de filas de la proyeccionuyes la media de la proyeccion. Para
simplificar la notacion, sea, la proyeccion horizontal para una imagen rotada
artificialmente un angule..

[ P B S G G (4.15)

) filas
1<m< filas

La segunda funcién sera la utilizada por Baird en [Bai87]irdBaeduce el
namero de puntos a proyectar eligiendo los puntos centdEdas componentes
conexas. Si el documento se ha adquirido en niveles de ggsire umbralizarlo
previamente. Las componentes conexas muy grandes, cattespla media de
las componentes, se supone que pertenecen a bordes negrosagenes, y se
descartan. Baird no descarta las componentes muy pequaiess,segun él, el
ruido no afecta sustancialmente a su algoritmo. En la impigation realizada del
algoritmo de Baird, componentes con menos giéxeles se descartan. La funcion
objetivo utilizada es la siguiente:

fwa)= > v(m)? (4.16)

1<m< filas

Basada en la transformada de Hough

Estos métodos utilizan la transformada estandar de Howgla¢en 4.17) que
traslada las coordenadas cartesiafag/) de cada pixel negro al dominio polar

(p,0).

p =z cosh + y sinfd 4.17)

Todos los puntos$z, y) en el espacio cartesiano que estén alineados a lo largo
de una recta, pasaran por el mismo puft@) en el dominio sinusoidal [DH74].
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Figura 4.11: Parrafo de texto rotado con diferentes angalmsmna izquierda y
sus correspondientes proyecciones horizontales, cold@mezha.
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Asi que se ha de contar todas las veces que se pasa por cadd/péntya que
representan puntos en el dominio cartesiano que estama@disra lo largo de una
recta. Los maximos locales en el acumulador de Hatdgh, 0) representan lineas
rectas, o lo que es lo mismo, representa las lineas rectadgsacuales tenemos
mas puntos en el dominio cartesiano. El méximo absoluté/ ém ) correspon-
dera a la linea con mayor nimero de puntos en la imagen arigina

Algoritmo 2 Deteccion del angulo de desencuadiee(y basado en la transforma-
da de Hough
s Input: P = {(z,y) : (z,y) € I(x,y)} (puntos seleccionados de la imagen).
. Output: 6 (angulo de desencuadre).
: forall (x,y) € Pdo
for 6p <6 <6, do
p «— x cost +y sind
H(p,0) ++
end for
end for
return 0 = argmaxH (p,6))
(p,0)

[EEY

© O NO AN

Los métodos basados en la transformada de Hough tieneroaeveriente de
gue son lentos debido a que deben aplicar la transformadaodghta todos los
pixeles negros y para todo el rango de angulos a detectanskel computacional
de este método eﬁ(% -|P]). Para reducir el coste, la mayoria de autores intentan
reducir | P| [AF00] y/o el rango de anguloA# (para la mayoria de aplicaciones
con un rango entrg-45 : 45] basta) y/o el incremento o paso de angido

En [YJ96] se propone una utilizacion jerarquica de la tramsfda de Hough.
Primero se hace un barrido del rango de angulags,con un incremento de angulo,
06, grande, con el fin de aproximar en pocos pasos el angulo dacesdre, y
una vez se tiene el angulo acotado, realizar una nueva axarcon un paso de
angulo mas pequefio.

Para reducir el nUmero de puntos a procéfdydespués de umbralizar la ima-
gen, se determinan las componentes conexas (8-conectpiaisay en la imagen.
Dependiendo del tamafio de las componentes, podemos ddagien tres tipos:
ruido, grandes y pequefas. Si las componentes estan fasrpadan numero re-
ducido de pixeles (en nuestro caso menor o igual a 5) se tlrscBe esta manera,
el ruido tipopimientase elimina. La transformada de Hough es muy sensible a es-
te tipo de ruido. Las componentes demasiado grandes (3 \zeoedia suele ser
suficiente) que suelen corresponderse con imagenes, oshioedeos también se
descartan, esto permite trabajar con documentos genéocasna complejidad de
composicion alta. Los corporas utilizados en este trabajimecluyen imagenes ni
bordes negros, por lo que no hay componentes demasiadceegrand

Para el presente trabajo se han probado tres conjuntos tlesppara ser uti-
lizados en la transformada de Hough: todos los pixeles sedgda imagen, los
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4.1. Normalizacién a nivel de pagina

puntos centrales de las cajas de inclusién y los centroidesada componente
conexa.

Basada erclusteringde los vecinos mas cercanos

Estos métodos suelen empezar con un proceso de etiquetadongenentes
conexas de la imagen. Se requieren imagenes binarias, pprelsi la imagen
fue adquirida con niveles de gris, hay que umbralizarlaipreente. Para evitar
ruido, y eliminar figuras y bordes negros, todas las comp®seque sean mucho
mas grande, o mucho mas pequefias que la media de comporsengdispinan.
A partir de aqui, se van agrupando bloques con caractadssimilares formando
componentes mas grandes. Finalmente se intenta estinrajubale desencuadre
para estas componentes. Hay que decir que cuanto mayormdnsemponentes
conexas mayor es la precision del método.

En [HYR86], para cada componente conexa se localiza la coempe mas
cercana y se calcula el angulo de la recta que pasa por sugidest Los angulos
de cada par de componentes se acumulan en un histogramaud &on mayor
frecuencia del histograma es tomado como angulskaev El problema de este
método es su sensibilidad al ruido y a pequefias variaciarssipnales. Este pro-
blema se produce debido a que el calculo del angulo sueleseagara pequefas
distancias.

Jiang et al. [JBWK99] proponen un método (denominado paséibcused
Nearest-Neighbor Clustering FNNC) para elegir entre el conjunto éevecinos
mas cercanog,@1, - - - , @} a cada componente conexa, un par(@;, );) cuya
distancia en perpendicularfasea menor. El paf(P, Q;), (P, Q;), (Qi, @;)} con
la distancia mayor entre ellos se toman como una primerapagion. A partir
de la recta que pasa por esos dos puntos, se seleccionara®gastos que estén
entre ella en un intervalo en perpendicular de distariziaviediante la técnica
de los minimos cuadrados se ajusta una recta a los puntaxieakdos, cuya
pendiente se toma como angulo de skew para el pimtg se acumula en un
histograma. El angulo con mayor frecuencia se toma comol@uadgskew

Lu et al. [LTO3] resuelven el problema de las distancias dgaala cortas en-
tre componentes utilizando lo que ellos llaman cadenas deo& mas cercanos
(Nearest-Neighbor Chajro NNC). Definen unas reglas para elegir el vecino mas
cercano para cada componente conexa, entre las que cabeategte la altura de
las cajas de inclusion minima tengan una altura parecidalagiz > Ay 0 que
el vecino mas proximo ha de estar a la izquierda de la comperaatual. Luego
intenta formar cadenas de vecinos ideomponentesC, - - - ,Cy] para los que
Ci+1 es el vecino mas proximo dg; parai = 1,2--- ,k — 1. Si el nimero de
k-NNC es menor que un umbral dado, se repite el procesokpara. El angulo
deskewse calcula en base a los centroides de las compon€ntess.

En este trabajo, para cada componente conexa (con un mirgénpixeles),
se busca el vecino mas proximo a su caja de inclusion. El ardpila recta que
pasa por los dos puntos centrales de dichas cajas de intlssiacumula en un
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histograma de angulos. El maximo del histograma sera tornagdm angulo de
skew

4.1.4. Segmentacion en lineas

La segmentacion de una pagina de texto requiere un anatisssidontenido.
Los sistemas de analisis de pagina intentan obtener uneseacion jerarquica
de la misma, donde cada blogue representa una zona homatgelepagina: una
imagen, una columna, cabecera de texto, etc. La mayorigsdestemas de analisis
de pagina se pueden clasificar en: basados en componentgss{@PJ97, WY95,
Zla94]; basados en RLSA [TA92] o basados en proyeccionesSiKO8].

Una vez analizada la pagina, los bloques de texto necesitatescompuestos
en lineas de texto. En este trabajo solamente se abordarébd¢ma de la seg-
mentacion de bloques de texto en lineas de texto. No se geetlividir el bloque
en frases, ya que para ello habria que analizar sintactiganfefrase cosa que no
puede hacerse sin saber lo que hay escrito.

El método utilizado para segmentar los bloque de texto estadm en pro-
yecciones horizontales. Los valles de estas proyecciamepasibles puntos de
segmentacién. Si un valle tiene un valor de cero, represgrdaona de la imagen
gue no contienen texto, y por esa razén es descartada y stsrfé® son tomadas
como candidatos a puntos de segmentacion. Si los ascesgdogdescendentes
de dos lineas se cruzan o tocan, provocan valles con valopesisres a cero. Se
utiliza un umbralp a partir del cual los valles delimitaran las zonas de texto.

La utilizacion previa del algoritmo RLSA sobre la imagengwoe un efecto
derivativo sobre la proyeccién, exagerando mas la distaentre valles y picos
(ver imagen 4.12).

4.2. Normalizacion a nivel de texto

Las técnicas expuestas en este apartado pretenden namehkstilo de escri-
tura, con lo cual se podria decir que son técnicas locales.

4.2.1. Correccién delslope

El slopees la pendiente o inclinacion que presenta la linea base $algue
esta escrita una palabra, o una secuencia de ellas (fig, datBjespecto al eje de
ordenadas. Una vez determinado el angulo, la correcciosisteren aplicar una
rotacion de la imagen con el mismo angulo que etldpeen sentido contrario.

El primer paso para determinar el angulo slepe es dividir cada frase en
segmentos de frase. Este proceso no pretende segmentaoeadrealabras, sino
dividirlo en aquellas secuencias de texto que estén mugicascentre si. Se asume
gue si estan cercanas entre si fueron escritas como unayoaapartiendo todas
las caracteristicas del estilo de escritura, entre las guensuenta el angulo de
slope Esta division suele basarse en heuristicos mas o mendssofis. Se puede
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Figura 4.12: Figuras superiores, ejemplo de proyeccidiztwtal para un blogue
de texto. Figuras centrales, ejemplo del efecto derivagwe produce el aplicar
previamente el algoritmo RLSA. En la parte inferior, readti de la segmentacion,
las partes sombreadas corresponden con los distintos s&ggne
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o

Figura 4.13: Ejemplo de palabra celope(f).

fijar un tamafio minimo de espacio en blanco que sirve panaitatilos segmentos
de palabras. En este trabajo, en la deteccion de huecosliza @@ proyeccion
horizontal de la imagen, se obtiene el tamafio medio de lososuencontrados,
tomando como hueco todo aquel espacio de la proyeccion patzleel nivel
de gris esté por debajo de un umbral determinado. Este tamadm mas una
constante empirica determinara los puntos de corte eatreos.

En este trabajo se estudian dos técnicas de correccioslajed la primera
basada en ajuste de lineas a los perfiles y otra en proyesdioni@ontales, similar
a la utilizada para la estimacion del angulosttewen la seccion 4.1.3.

Basada en ajuste de linea a los perfiles

La determinacion del angulo se realiza en tres pasos:

1)

2)

3)

Emborronadode cada segmento de frase original con el algoritmo de sua-
vizado por longitud de pixeles horizontales consecutivbS &R[WCW82]
(algoritmo 1. Previamente se binariza la imagen con algUtodaeéglobal
como por ejemplo Otsu.

De la imagen obtenida del paso anterior, se calcula pala ssgmento el
contorno superio€’ y el inferior C;. Usualmente se busca el primer y el ulti-
mo pixel negro de cada columna. Las partes horizontalessdest®ndentes,
como por ejemplo el trazo horizontal detJgpuede causar que el algoritmo
devuelva un contorno erréneo (ver figura 4.14). Con una kengariacion
del algoritmo se pueden evitar estos problemas. La variamasiste en rea-
lizar un RLSA tanto horizontal como vertical, para posteriente localizar
por columna el tramo de pixeles de imagen consecutivos demaygitud.
Los pixeles superior e inferior de este tramo se tomaran doonteras para
dicha columna.

El tltimo paso consiste en ajustar una recta a cada una detornos’; y

C;). Primero se eliminan los puntos anémalos. Para cada ure d®hteras

se obtiene la medig, y la desviacion tipicar, de susy's. Todos aquellos
puntos cuyag’s estén entre el valor medio mas menos la desviacion tipica
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Figura 4.14: Ejemplo de problema en la obtencion de los coo$o De izquierda
a derechay de arriba a abajo: imagen original; resultad@littaasobre la imagen
original el algoritmo RLSA; contorno erréneo; contorno remto.

son tomados en cuenta para el ajuste de las Iié@@g ={(z,y) : y <
|y — o|}. Las rectas se pueden ajustar de varias maneras, por ejajyste
por vector propio o por minimos cuadrados [DH74]. Del proioel® ambas
rectas se obtiene una tercera, cuya pendiente sera tomamaamulo del
slope

El dltimo paso consiste en rotar el tramo un angulo igual guéndelslopeen

sentido contrario, con lo cual se obtiene un texto alineasiizbntalmente. En
la figura 4.15 se muestra un ejemplo de los pasos seguidosq@aegir elslope

mediante esta técnica.

Basada en proyecciones horizontales

En laimagen 4.16 se muestra la proyeccion horizontal (vamiée 4.1.3) para
la palabracommonwealtipara diferentes angulos de rotacion. Como se aprecia en
las proyecciones, cuanto merglepepresenta una palabra, su proyeccién presen-
ta picos mas grandes. El problema de calcular el angulslageese reduce a un
problema de optimizacion donde a partir de un conjunto dg@més rotadas artifi-
cidlmente un rango de 4ngulos se ha de encontrar aquellamaral su proyeccion
horizontal presente el pico mayor. Ahora sélo se necesaagwmcion objetivo que
puntle el tamafio maximo de cada proyeccion horizontal. EFHKO03, Kavalle-
ratou03] se utiliza como funcion objetivo la funcion de gi@ide Wigner-Ville, en
otros trabajos se utiliza la varianza como en [KB06]. En & se utilizara como
funcién objetivo la funcién maximo de la proyeccion horid{ecuacion 4.18) y
la desviacion tipica [PTV04] (ecuacion 4.19). Para singdifia notaciény,, sera
la proyeccion horizontal para un segmento de frase que baaiado previamente
un anguloa.

fua) = maz v,(7) (4.18)

0<i<cols

dondeuv,, (i) corresponde a la columnale la proyeccion horizontal,, y cols es
el nimero de columnas de la imagen. En la ecuacién 4.18 sed&@oao angulo
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Figura 4.15: Ejemplo de correccion ddbpebasado en ajuste de linea a los per-
files. De arriba a abajo: texto con slope; texto suavizadoet@igoritmo RLSA
para los tres tramos detectados en la imagen; contornosiGupénferior de la
imagen anterior; Lineas ajustadas al contorno superidiegan y linea promedio;
texto con eklopecorregido.

deslopeel de la proyeccion horizontal, en sentido contrario, quesente el pico
mayor.

fo=| 3 (= va(m))? (4.19)

cols
1<m<cols

En la ecuacién 4.190ls es el nUmero de columnas de la proyeccion horizon-
tal, mientras que: es la media de la proyeccion por columna.

Los métodos basados en proyecciones horizontales enandificultades pa-
ra tratar con palabras, 0 segmentos de palabra cortos, yEodgiene porque existir
una notable diferencia entre el alto y el ancho. Asi que Eeraiferentes proyec-
ciones tampoco existe una diferencia importante que sawe @na correcta discri-
minacién. Para evitar este efecto no deseado, cuando sestgen segmentos de
frase se fuerza a que haya una longitud minima.

Experimentacion

En la tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos macatpus ODEC y
IAMDB dependiendo del método de correccion usado. EI mételgorreccion
del angulo deslantutilizado en esta experimentacion es ebaéeccion de bordes
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Figura 4.16: La palabreommonwealtinotada con diferentes angulos. En la colum-
na derecha se pueden ver las respectivas proyeccionesritafes.
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Figura 4.17: Ejemplo de texto catant En la imagen superior se puede apreciar
gue los caracteres presentan una desviacion en sus congmmenticales con
respecto al eje vertical. En la imagen inferior se muestraitana imagen con el
slantcorregido.

mientras que el método de normalizacion del tamafio de |l@cteses es el de
escalado de ascendentes y descendentes

[ método [ ODEC | IAMDB |

| baseline 286 [393 |

| Ajuste aperfiles | 27.1 [ 29.9 |
Maximo 27.1 28.6

Desviacion tipica 27.9 31.4

Tabla 4.1: Tabla comparativa para los distintos métodosstimacion del angulo
de slopey para los corpus ODEC y IAMDB. Los valores representadoseser
ponden a los valores WER (ver seccion 2.3.3). En el panelrisnpie la tabla:
resultados de reconocimiento sin correcciéngligbe En el panel central: resulta-
dos para el métodos de ajuste de linea a los contornos. Endliperior métodos
basados en proyecciones horizontales: funcién de optiidizanaximo y desvia-
cion tipica.

Para el corpus ODEC, el mejor resultado obtenido es de 27.R \h la
técnica deajuste a perfile® con la deproyeccidénes horizontaleson funcion de
optimizacionmaximo La mejora relativa respecto a no corregirsbpe es del
5.2%. Para el corpus IAMDB el mejor resultado obtenido es&lé 2VER con
la técnica deproyecciones horizontaleson funcion de optimizaciomaximo La
relativa, en este caso con respecto a no realizar corredeiélopees del 23.9 %.
Lo primero que cabe destacar es la importancia de realizartaccion deklope
mientras que la diferencia entre los distintos métodos salt@ muy significativa.

4.2.2. Correccion dekslant

Una de las caracteristicas mas importantes que define lmasstescritura es
el angulo, en sentido horario, que presentan las companeatédcales de los ca-
racteres respecto al eje vertical. Esta inclinacion esa@dacomaslant(fig. 4.17).
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(XY) e BX—=_(x,y)

(x,0)

Figura 4.18: Funciorshear el pixel (x,y) es desplazado a la posicidn’, y")
dependiendo de su alturg)(y del angulo ).

La correccion deslantse realiza en dos fases, primero se estima el anguitade

del texto, y en un segundo paso se corrige aplicando unaaipershear (ver

fig. 4.18) con el angulo inverso al ddant Supongamos que es el angulo de
slantde un determinado textsheares una funcion que resitlla cada punto de la
imagen original de la siguiente manera:

( g% ) = shear( Z ) = ( xi—l—yi?jzm(—a) ) (4.20)

Para estimar el angulo de slant se han propuesto diversazlosetEn este
trabajo se han estudiado aproximaciones basadas en méstdosturales, en de-
teccion de bordes y en proyecciones verticales. Estos m&tmlexponen a conti-
nuacion.

Métodos estructurales

Los métodos estructurales, después de adelgazar el tektoifg), lo codifi-
can utilizando codigo 8-direccionati{ain codesque aproximan la direccion de
cada tramo. Se seleccionan aquellos tramos cuyos anguérs asca de la ver-
tical. La media de los dngulos de dichos tramos, ponderagslosie longitud, se
asume como angulo dgant[YK03, KGS99]. En [MBO01], el contorno casi verti-
cal se calcula teniendo en cuenta las transiciones blaag@1y negro-blanco en
sentido horizontal. Se obtiene el histograma de la distidmude los angulos de
los contornos casi verticales. En [SR98] el contorno sesobtie la aplicacion del
filtro de deteccion de bordes de Canny.

Método basado en deteccion de bordeseatiges

Edgeso bordes son regiones de la imagen donde se encuentra ua toert
traste en la intensidad. Los bordes son facilmente defestapero con un alto
coste computacional, en el dominio de la frecuencia, atilio la transformada de
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Fourier y un filtro paso-alto. Como los bordes correspondeareaciones en el
gradiente de la intensidad, también pueden ser calculadizando las derivadas
de intensidad. La posicion de los bordes puede ser obteng&imbdo maximos en
las derivadas primeras, 0 buscando pasos-por-cero erglasdss derivadas.

Las derivadas pueden ser aproximadas mediante la condolde la imagen
con unkernelapropiado. Convolucion consiste en una suma ponderadarkebe
to para cada pixel de la imagen (ver seccion 4.1.2).

Los detectores de bordes més usuales suelen estar basdomisaznelsde So-
bel. Tipicamente estos métodos [YS98, SS97] hacen unalccito de la imagen
utilizando loskernelsvertical y horizontal de Sobel (matrices de la figura 4.21),
obteniendo asi dos imagenes convolucionadasy Gz.

1 -2 -1 -1 0 1
Ks, = 0 0 0 Kg =| -2 0 2 (4.21)
1 2 1 -1 0 1

El gradiente explica como esta cambiando la intensidadniosai en cada punto de
laimagen. El angulo fase del gradiertg;, explica en que direccion esta cambian-
do, mientras que su méduld/; ;, da cuenta de como de rapido se esta cambiando
(ecuaciones 4.22). En el caso que atafie a este método, bksanla direccion.

Gy,
0; j = arctan (%) M;; = /zej + Gyzj (4.22)

3y

El angulo de fase del gradiente se calcula para cada puntm ideagen. Se-
guidamente se genera el histograma de frecuencias de ardpiltase mediante
el recuento del nimero de apariciones de cada magnitud ddoaegt. Con el
objetivo de restar importancia a los angulos que estén negedak de la verti-
cal respecto aquellos que estan mas cercanos a ella, sedwasano aplicar un
suavizado a dicho histograma. Para ello se suele aplicaltntfiangulo unidad,
Fi(a), centrado en 90 grados o un filtro gausidnd«) (ver el ejemplo de la figura
4.19).

Fy(a) = (1 - %) Fy(a) = < ;m eé((fl”))Q) (4.23)

Finalmente se computa la media, que es tomada como valongldlédeslant
dominante del texto. Una vez determinado el angulo medmmri@ccion deklant
consiste en aplicar la funciéshearpara dicho angulo cambiado de signo, a los
pixeles de la imagen tal como se muestra en la figura 4.18.

Métodos basado en proyecciones verticales

Proyeccion verticatl consiste en sumar el nivel de gris de todas las filas de
cada columna (ecuacion 4.24).
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Figura 4.19: De arriba a bajo y de izquierda a derecha: histog de angulos
de fase, filtro triangulo unitario, histograma suavizada &tiro triangulo, filtro
gausiano, resultado de filtrar el histograma suavizado ttom giausiano.
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Algoritmo 3 Correccion del Slant: método Sobel
input: ey,
OUtpUt: Isalyaslant

1 Gy — Kg, @ Ieny

Ga: — KSH X Ient
forall (x)y) € I,y do
0(x,y) <« arctan —gzg’zn

end for

Hist(a) « frec(a=0(x,y)) o€ [-90,90Vz,y
Histgs(a) « Hist(a)Fg(a) « € [—90,90]

return Histg(a)

v(z) =) fla,y) (4.24)

Los métodos basados en proyecciones verticales partenafesdgvacion de
gue la proyeccion vertical para una imagen slant presenta la maxima variabi-
lidad entre picos y valles (ver ejemplo de figura 4.20). Estésodos aplican una
operacionshear(ver figura 4.18), sobre la imagen original, para un conjuliss
creto de angulos, obteniendo asi un conjunto de imagenesrcsiant artificial.
Suponiendo que el texto presenta un angulsldat «, respecto a la vertical, al
aplicarle una operaciéshearcon un angulo-«, producira un texto sislant Para
cada imagen se obtiene su proyeccion vertical. Ahora ell@nud de encontrar el
angulo deslant se puede expresar como el problema de encontrar la proyeccié
vertical que presente la maxima variabilidad. Asi pues,n@$odos basados en
proyecciones se pueden unificar y ser expresados como prablde optimiza-
cion donde se proponen diferentes funciones objetivo:

& = argmaxf(vey) (4.25)
aE[45:135)

Para simplificar la notacion diremos qug es la proyeccién vertical para una
imagen a la que previamente se le ha aplicado una operslegarcon un angulo
a. Parece de sentido comudn que el rango de angulstadese pueda acotar entre
—45 y 45 grados con respecto a la vertical, € [45,135]. A la hora de elegir
funciones objetivo que nos estimen la variabilidad entoopiy valles aparecen
diferentes alternativas. A continuacion se exponen akydeeellas.

Funcion objetivo: Método IDIAP

Esta funcién objetivo fue introducida por Vinciarelli [VDQ VLO03] investi-
gador del instituto IDIAP. En ella se tienen en cuenta aquellas columnas de la

http:/iwww.idiap.ch
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proyeccion vertical que pertenezcan estrictamente adrapatinuos verticales.
El criterio de seleccion de columnas de la proyeccion pas&igar una proyec-
cion normalizada donde se muestre el porcentaje de trazimaordentro de cada
columna. Para ello, después de umbralizar la imagen, cddanca de la proyec-
cion vertical se dividira por la distancia entre el primerl yléimo pixel negro en
la correspondiente columna de la imagen original. Como elerador ser4 menor
o igual que el denominador, el rango del valor de cada coluestera entre 0 y
1. Si en la imagen una columna contiene un trazo continue,sest de la misma
longitud que su proyeccion vertical. Hay que tener en cuga&guna proyeccion
vertical es equivalente a sacar de cada columna todas ksgjditacontengan blan-
co. La proyeccion normalizada se calcula del siguiente modo

Co(m) = L™ (4.26)

¢ Ayo(m) '

dondeAy,(m) es la distancia entre el primer y ultimo pixel de la colummnan
la imagen original. Si la columna de la imagen contiene un trazo continuo, sin
ningun blanco intercalado, enton@@s(m) = 1, sino,C,(m) € [0, 1[. Para medir
la variabilidad de una proyeccion, se eligen aquellas coagrde la proyeccion
vertical para las cuales su proyeccion normalizada val@Xuhcion objetivo sera
pues:

flwa) = > wva(m)? (4.27)

{m:Cq(m)=1}

Esta funcion objetivo presenta ciertas dificultades coifoesdle escritura que
utilicen caracteres con formas redondeadas, o con cagaatema o laj que tie-
nen punto sobre ellos. También es muy sensible a ruido dektpy pimienta
Restringir el calculo a columnas que estrictamente pextamea trazos verticales
puede ser una restriccion demasiado dura. Se necesitduniralgun tipo de sua-
vizado a la funcion. En lugar de tener en cuenta las columaés groyeccion que
estrictamente pertenezcan a trazos verticales contiagogllas para las cuales se
cumpla la restricciorC, (m) = 1, se utilizaran aquellas columnas que contengan
un trazado vertical cuasi-continu6, > p dondep € |0, 1]. La funcion objetivo
resulta como sigue:

f(Wa,p) = > Vo (m)? (4.28)

{m:Ca(m)>p;pel0,1]}

Funcion objetivo: Desviacion tipica

En esta aproximacion, se utiliza como funcion objetivo paedir la variabili-
dad de cada proyeccion vertical un estadistico bien cooaitho es la desviacion
tipica [PTV04, PTRV06]
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Algoritmo 4 Correccién del Slant: Funcion objetivo Idiap.

input: Ien(x,y)

output: «
1: Proj(a,z) «— 0 VYo € [—45,45] AVz
2: forall ydo
3 forall o€ [—45,45]do

4: Col_Disp(a) < y - tan(«)

5. end for

6: forall xdo

7: if (y,z) € I.ne = BLACK then
8: forall o € [-45,45] do

o: Proj(a,z 4+ Col_Disp(a)) + +
10: end for

11: end if

12:  end for

13: end for

14: for all x do

150y, «— 1

16:  while (z,y,)! =BLACK do

17: Yy + +

18:  end while

19:  yq < rows

20:  while (x,y4)! =BLACK do
21: Yd — —

22:  end while

23 AY —yg—yu

24: end for

25: for all a € [—45,45] do

26: forall xdo

27 C(a,z) < Proj(a,z)/AY
28: end for

29: end for

30: for all o € [—45,45] do

31. forall zdo

32: if C(a,x) == 1then
33: fla) = f(a) + (Proj(a, x))*
34: end if
35:  end for
36: end for
37: return argmax (f(«))
o€[—45,45]
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Figura 4.20: En el ejemplo se aprecia que cuanto melamt tiene una palabra,
mas amplitud y frecuencia tiene su proyeccion.
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Fva) = Z (=~ va(m))? (4.29)

cols
1<m<cols

20 40 0

dondecols es el nimero de columnas de la proyeccion vertical gg la media de
la proyeccion vertical por columna.

Algoritmo 5 Correccién del Slant: funcién objetivo Maxima Varianza.
input: Iepn(x,y)
output: «

1: Proj(a,z) «— 0 Va € [—45,45] AVz

2: forall ydo

3 forall o€ [—45,45]do

4: Col_Disp(a) « y - tan(«)

5. end for

6: forall xdo

7: if (y,z) € I,y = BLACK then

8: for all o € [-45,45] do

o: Proj(a,x 4+ Col_Disp(a)) + +
10: end for

11: end if

12:  end for

13: end for

14: for all a € [—45,45] do
15.  StdDev(a) «+ GetStadDev(Proj, a)
16: end for

17: return argmax (StdDev(«))
o€[—45,45]

Desafortunadamente, es bastante usual encontrar textesd®de un angulo
de slantdominantes. Esto suele ocurrir cuando hay grandes asdesdgo des-
cendentes con diferente inclinacion. En estos casos el@adgminante §) puede
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gue no sea el angulo mas representativo pastaettotal. Se hace necesario apli-
car algun tipo de suavizado. El suavizado estudiado censeisttener en cuenta
aquellos angulos para los cuales su desviacion estanédrasante cerca del méa-
ximo. La medida de cercania usada para medir es una frapci®r(, 1]) de la
mayor desviacion estandar. El conjunto de los angulos artemeuenta es:

RP = {a : f(Ua) > pf(vol)?p € [07 1]} (430)

El angulo suavizado resultante se calcula como el centro de masa de los
angulos cuya desviacion estandar sea mayor o iguap dife, ),

> fiea)
S SR .3

a€ER,

-50

Funcion objetivo: Longitud del perfil

Esta funcién objetivo esta basada en la longitud del coatsuperior de la
proyeccion vertical (ecuacion 4.32). La idea es que a magdabilidad mayor
longitud tendra el contorno superior. Ademas, esta funti@e en cuenta no soélo
la variabilidad de la proyeccion, sino que realza la impuria de la alternancia
entre picos y valles.

cols—1
fwa) = Y V14 (va(m) = va(m +1)? (4.32)
m=1
Para ahorrar computo, la ecuacion 4.32 se puede aproximay:co
cols—1
fWa) = Y [va(m) —va(m+ 1)) (4.33)
m=1
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Algoritmo 6 Correccién del Slant: funcién objetivo longitud del perfil.
input: Iepn(x,y)
output: «

1: Proj(a,z) < 0 VYo € [—45,45| AVz

2: forall ydo

3:  forall « e [—45,45] do

4: Col_Disp(a) < y - tan(«)

5. end for

6: forall xdo

7: if (y,z) € I.ne = BLACK then

8: forall o € [-45,45] do

o: Proj(a,x 4+ Col_Disp(a)) + +
10: end for

11: end if

12:  end for

13: end for

14: for all o € [—45,45] do
15:  long(a) < GetLong(Proj, a)
16: end for

17: return argmax (long(«))
Vae[—45,45]

Funcion objetivo: Método Zimmermann

Zimmermann [ZimO03] define como funcién objetivo la suma datolas colum-
nas de la proyeccion ponderada (ecuacion 4.34).

cols—1
Fog) = ) va(m) (4.34)
m=1

A esta proyeccion ponderadg,, el autor la denomin@royeccion generalizadg
la define como:

(@)= p,, flz.y) (4.35)
Yy
donde:
_ . f(z,y) == BLANCO o y <0
o { Poyr 1 5 fz,y) == NEGRO (4.36)

Esta proyeccion consiste en una suma ponderada de pixedesgoia columna
(ecuacion 4.35) . Una vez umbralizada la imagen, la ponaerdecuacion 4.36)
consiste en puntuar cada pixel dependiendo de la cantidptkelesforeground
previos a él. Si un pixel pertenece a la clasekgroundsu peso es cero, en ca-
SO contrario, es el peso del pixel anterior mas uno. De estemae premia a
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PNWHSOOD

PNWHSOOD
PN WSO

SnERR S8 SSE°ES S 1

123456 7 89 1011 T234567891011 123456 789 1011
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Figura 4.21: Ejemplo de proyeccidrormaly de proyeccion ponderada. La pon-
deracion para cada pixel de la columna tres sefjé3) = 0fs6 +0fs5+ 1f34 +
2fs3 + 3f32 + 0fs1 = 6. En cambio para la columna 10 serig;(10) =
0f10,6 + Of105 + 0f104 + 1f103 + Of10,2 + 1f10,1 = 2, ya que solo hay dos
pixeles negros y no son consecutivos.

aquellos pixeles que pertenecen a trazos verticales @apép de la figura 4.21).
Zimmermann llama a esta proyecciproyeccion generalizadporque si se utiliza
una fucién de ponderacién que asigne uno para todos lospirelgros y cero a
los blancos, se tiene una proyecciéon normal.

Experimentacion

En la tabla 4.2 se presentan los resultados de aplicar tdistimétodos de
correccion del angulo delant para los corpus ODEC y IDIAP. El método die-
pe utilizado en esta experimentacion es el que mejor resuliadobtenido en el
apartado anterior, el método basado en proyecciones htaizs con la funcién
objetivo méximo El método utilizado para normalizar el tamafio del textoles e
de escalado de ascendentes y descendeltemejor resultado para la tarea de
ODEC es de 26 WER, mientras que para la tarea de IAMDB es ded&8é[fbs con
el método de correccion basado en proyecciones verticalfefuacion de optimi-
zaciondesviacion tipicaLas mejoras relativas obtenidas con respecto a no realizar
correccion deblantson 27,4 % y 48,8 % respectivamente.
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Algoritmo 7 Correccién del Slant: funcién objetivo Método Zimmermann.

input: I, (x,y)

output: «
1: for all a € [—45,45] do
2 Iy «— Shear(Iept, o)
3: end for
4: Proj(a,z) « 0 Va € [—45,45] AV
5: for all a € [—45,45] do
6: forall zdo
7: cont «— 0
8: for all y do
9: if (y,x) € I, = BLACK then
10: cont + +
11: else
12: Proj(a, x) <« Proj(a,z) + cont
13: cont =0
14: end if
15: end for
16: Proj(a, x) <« Proj(a,z) + cont
17:  end for
18: end for
19: for all a € [—45,45] do
20 Z(a)«—0
21: forall x do
22: Z(a) « Proj(a,x)
23:  end for
24: end for
25: return argmax (Z(«))

Vae[—45,45]
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Figura 4.22: Resultados comparativos de test en funciépal@metro de suavi-
zadop para las funciones objetivdesviacion estandae IDIAP. En el panel de
la izquierda se muestran los resultados para el corpus ORE@] panel de la
derecha, se muestran los resultados para el corpus IAMDB.

El método basado en proyecciones verticales con funciépiimiaaciondes-
viacion tipicacon suavizado mejora los resultados de los demas métodpsnEl
cipal inconveniente de este método es la necesidad deragligi@ametrg. Aun
asi se observa una significativa mejora al suavizar el métoto para la funcion
objetivodesviacion tipicaomo para IdDIAP (ver figura 4.22).

Es importante resaltar la mejora relativa obtenida paragdus IAMDB, de-
bida a la gran diferencia en el angulo slant entre los diferentes escritores. En
cuanto al corpus ODEC, en su mayoria esta formado por le@ggisnulas, con lo
gue el &ngulo dslantno es tan determinante como en el caso de IAMDB.

| método | ODEC | IAMDB |

| Sin corr. Slant 358 [51.2 |

| Deteccion de Bordes | 282 [ 286 |
IDIAP 28.4 30.1
IDIAP Suavizado 27.9 27.0
Desviacion tipica 26.9 29.2
Desviacion tipica Suay 26.0 26.2
Long. del perfil 27.1 28.1
Zimmermann 28.7 27.6

Tabla 4.2: Tabla comparativa para distintos métodos dmastdn del angulo de
slanty para los corpus ODEC y IAMDB. Los resultados presentadogsponden
a los valores WER obtenidos (ver seccion 2.3.3). En el pardrior de la tabla,
resultado para el método estructural. En el panel cengsliitado para el método
de deteccion de bordes. En el panel inferior, resultados lparmétodos basados

en proyecciones verticales.
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Figura 4.23: Se puede apreciar en la columna extraida la ipfmanacion que
contiene respecto al texto y gran cantidad de fondo que ab&ste efecto es
debido principalmente a la influencia de los ascendentesgedeentes.

ascendentes
cuerpo central

descendentes

Figura 4.24: Las tres zonas en las que se divide un texto

4.2.3. Normalizacion del tamafo

La imagen de texto esta compuesta por pixeles pertenexiales clases dis-
juntas, los pixeles del primer plano y los del fondo. La infacion del texto esta
contenida en los pixeles del primer plano.

En la fase de extraccion de caracteristicas (que se veramerandetallada en
el capitulo 5), la imagen es segmentada en una serie de cadui@ada columna
se convertira en un vector que representara la informaabaréa de imagen que
cubre la columna. Interesa encuadrar el maximo de areamafora, minimizando
la cantidad de pixeles de fondo. El texto se encuadrara as dajinclusion mini-
ma, de esta manera, la extraccion de caracteristicas smréaobre la zona que
contiene la informacion.

La utilizacion de HMM para modelar el texto manuscrito (vapitulo 2) per-
mite un modelado eficiente respecto a las distorsionesdruéles, pero presenta
una robustez limitada en cuanto al modelado de la distoksdical.

De lo expuesto anteriormente se extrae que la minimizaa@dagsizonas poco
informativas permite un mejor aprovechamiento de la cajaacexpresiva de los
modelos morfolégicos (HMMs en este trabajo), ademas dedasidad de com-
pensar la poca flexibilidad vertical de dichos modelos.

En la escritura se distinguen tres zonas (ver fig. 4.24)uetpo centralla zo-
na de ascendentapie va desde la parte superior del cuerpo central hastate par
mas alta del texto, y la que va desde la parte inferior delprueentral a la parte
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Figura 4.25: En la imagen se aprecia la gran cantidad de iespadlanco que
comprende la caja de inclusion minima a causa de los asdesdedescendentes.

mas baja del texto, lzona de descendenté®s ascendentes son aquellas partes de
ciertos caracteres que sobresalen por la parte superiarzidmé del cuerpo central.
Caracteres que contiene ascendentes son por ejempld, la las mayusculas en
los nombres o después de un punto. Del mismo modo, los destesdson aque-
llas partes de caracteres que sobresalen por debajo dpbareartral del texto. Los
ascendentes y descendentes fuerzan a que se incluyan poodsfprmativas en

el encuadre del texto a analizar (ejemplo de la figura 4.25).

La determinacion de las distintas zonas del texto no se leogatera global
para cada linea de texto, sino que la linea de texto se dividegmentos de frase
y cada uno de estos segmentos se normaliza de manera irdlividda segmento
de frase esta separado de sus vecinos por un gran espacenen.ldln segmento
de frase no tiene por que ser una palabra, sino que son se&didacaracteres que
estan muy cercanos entre si. De ese modo un segmento de lise gstar for-
mado por una palabra, una secuencia de ellas o por una pagédatea. Se asume
gue si estan suficientemente cercanos entre si es porqueribéeesn de manera
continua, como una unidad, compartiendo todas las caistatas del estilo de es-
critura, entre ellas el tamafio de los caracteres. En estgjdrda estimacion de la
longitud adecuada del hueco entre segmentos se obtiengralpama proyeccion
vertical del texto, de la cual se calcula el tamafio de hueadian&ste tamafio
de hueco medio mas una constante empirica determinarantsspde corte entre
tramos.

Una vez umbralizado el segmento de frase, se suaviza comgaitalo de
suavizado por longitud de pixeles consecutiRam-Length Smoothing Algorithm
(RLSA) [WCW82] (ver algoritmo 1). De la imagen obtenida tegdicar el algo-
ritmo RLSA, se obtiene el contorno superior e inferior dettdesuavizado. Basi-
camente se obtiene el primer y el Ultimo pixel negro de catlamota. Los trazos
horizontales que se pueden dar en ascendentes y descerslaziesn causar que el
algoritmo devuelva un contorno erréneo (ver figura 4.14) @oa sencilla varia-
cion del algoritmo se pueden evitar estos problemas. Lacién (vista previamen-
te en la seccion 4.2.1) consiste en realizar un RLSA tantadvtal como vertical,
para posteriormente localizar por columna el tramo de p$xeegros consecutivos
de mayor longitud. Los pixeles superior e inferior de esienty se tomaran como
fronteras para dicha columna.

Para localizar el cuerpo central se ajusta una recta a caddeulos contornos,
previa eliminacién de los puntos andmalos causados pon@soctes y descenden-
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Figura 4.26: Ejemplo de normalizacion del tamafio de losratages y descen-
dentes, para el texto de la figura 4.25. En la imagen se ageecéauccion de la
zona no informativa, aunque se sigue apreciando una gragudétad en el tama-
fio de los caracteres.

tes. Para los puntos de cada contorno se obtiene la mediaggV@adion tipica.
Todos aquellos puntos cuyas estén entre el valor de la media mas menos la
desviacion tipica seran tomados en cuenta para el ajustesdeofdes superior
e inferior de la zona central. Se ajustan a los puntos de aattarao una recta,
por vector propio, por minimos cuadrados [DH74], o buscadadda que produ-
ce el maximo en la proyeccion horizontal de cada contornte &E§mo método
es rapido y barato, y funciona razonablemente bien debideeabtexto se le ha
corregido previamente slope

El limite superior de la zona de ascendentes se calcula fuisen la pro-
yeccion horizontal aquella fila, empezando por la columma [zacual se tenga el
maximo de la proyeccion, y de manera ascendente localiz@ladila para la cual
se obtiene un valor inferior a un umbral dado. El umbral seet@ que correspon-
de a columnas con lineas en blanco. El limite inferior de lzaztbe descendentes
se calcula de forma analoga.

Escalado de ascendentes y descendentes

Una primera aproximacion para minimizar el area no infoivaate la imagen
podria consistir en utilizar sélo la zona del cuerpo centlprincipal inconve-
niente es la pérdida de la informacién que nos permite disear por ejemplo
entre und y unae o entre unay unap.

En una primera aproximacion, y con el fin de reducir el areapoformati-
va que rodea al cuerpo central y al mismo tiempo mantenefdaniacion de los
ascendentes y descendentes, se procedera a escalar leezsweddentes y des-
cendentes con respecto a la altura del cuerpo central. laacamiral quedara en su
tamario original, asumiendo que un mismo escritor no vadan@anera sensible el
tamarnio de los caracteres. En el caso de que diferenteoestgiresenten distinto
tamafio de caracteres, no habria de ser ningln problema ydedaenanera que
se extraen las caracteristicas, se produce un escaladizcitmpCada vector ver-
tical de caracteristicas se obtiene centrando una colummaldas sobre el texto.
Esta columna tendra el mismo nimero de celdas independiente de la altura
del texto. Las caracteristicas se obtienen para cada ¢&dda.mas detalles ver el
capitulo 5.
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4.2. Normalizacién a nivel de texto

Escalado de las tres zonas del texto

Aunque la normalizacion del cuerpo central se haga de mamgigita en la
fase de extraccion de caracteristicas, la normalizacidmase de manera global
sobre toda la linea de texto, mientras que la normalizac#riagnafio del texto
se hace por segmentos de frase. En el caso de que un esarioeM@amarnio de
los caracteres en un mismo texto, cosa mas habitual de loajaegorazonable, se
produce un desajuste en cuanto a la altura de la zona de astesidAl encerrar
el texto en una caja de inclusion minima se reproduce el @nudldel espacio no
informativo que queda englobado dentro. Si bien el espazimformativo se ha
reducido, puede ser reducido mas aun simplemente escdlzohalos segmentos
de frase de manera que tengan el mismo tamafio.

Una vez determinadas las tres zonas para cada segmentcségedeaha de
determinar la altura a la que se van a escalar todos los cuegidrales. Hay
que decir que la longitud del tramo se escala en la misma prigmoque el cuerpo
central para mantener la relacion de aspecto. Surge laidadete tener un criterio
para escalar la zona central. Se han probado cuatro csitpdoa determinar la
mejor altura del cuerpo central [Rom06, RPTV06].

= Méaximo: La altura elegida para normalizar las zonas cesgrde todos los
segmentos de frase, es la altura del cuerpo central maxirtwalds los seg-
mentos. Este método presenta dificultades en los casos el taxo pre-
sente mayusculas o tramos cortos con muchos ascendentiessgéndentes
cosa que suele producir una incorrecta determinacion dedasonas del
texto. Estos problemas hace que algunos segmentos dedrasgptien de-
masiado deformandose.

= Media: La altura seleccionada sera la media de la alturagdederpos cen-
trales de todos los segmentos de frase.

= Media Ponderada: Con la intencion de deformar lo menos ledsiimagen,
los segmentos de mayor longitud tendran mayor peso quedases#os cor-
tos. Para ello, la altura de cada segmedicse ponderara con su longityg,
La altura a la que se escalaran todos los segmentos se a#dalaiguiente

manera:
N
A=) pi- A (4.37)
=1
pi = i
i = SN
Zj:l L
dondeN es el numero de segmentos del texip &s la longitud del segmen-
toq.

i



Capitulo 4. Preproceso

TWwmze oo dulfeet WO
Iwmage oo dulfe WOk
TWwamee Moo Cul{ewev) !
TWrrce ™ oo dulfe=v] Wosy

Figura 4.27: Ejemplos de normalizacion del tamafio de ladigu25 con diferentes
criterios para la eleccién del tamafio del cuerpo centralaffiba a abajo: criterio
maximag criterio media criterio media ponderadg criterio moda con contexto

= Moda con contexto: Con la idea de modificar el menor nimeredmentos
de frase posibles, se toma como altura de normalizacionlaque sea mas
frecuente entre los segmentos de frase, esto es, la modaudesaEl histo-
grama de alturas de segmentos de frase se puede suavizavparasaltos
abruptos. El suavizado planteado aqui fuerza, ademés deequedifiquen
el menor numero de segmentos, que los que se modifiquen séquedilo
menos posible. Para este suavizado se tendra en cuentaedtoatte cada
punto del histograma. Cada entrada del histograma suavigadalculara
como la suma de las frecuencias incluidas en una ventanadaren cada
punto del histograma original (ecuacion 4.38).

_ i+ K
H(i)= Y H(j) (4.38)

j=i—K

La altura de normalizacion se tomara como el valor mas fraeuen el
histograma normalizadd = argmaxH (7).
0<i<|H|

Experimentacion

En la tabla 4.3 se presentan los resultados experimenthtesidos depen-
diendo de los diversos criterios para normalizar el tamaditod caracteres. Los
resultados se presentan para los corpus ODEC e IAMDB. Losdugtde nor-
malizacion del angulo dslopey de slant utilizados son los que mejor resultando
han obtenido en las secciones previas: funcién objatis&imopara método basa-
do en proyecciones horizontales paralepey funcion objetivodesviacion tipica
suavizada con un facter= 98 % para elslant.
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4.3. Resumen

| método | ODEC | IAMDB |

| Baseline 312 [586 |

| Escalado de asc.y des26.0 [26.2 |
Méaximo 27.1 29.6
Media 26.0 28.4

Media Ponderada 25.8 25.6
Moda con contexto 26.7 25.9

Tabla 4.3: Tabla comparativa para los distintos métodosodenalizacion del ta-
marfio y para los corpus ODEC e IAMDB. Los valores represestadaesponden
con los valores WER obtenidos (ver seccién 2.3.3). En ellmamerior de la tabla
se muestra el resultado obtenido para el caso que no se im@rablamarno; en el
panel central, resultado para el caso de que s6lo se esoalasdendentes y des-
cendentes. En el panel inferior, resultados para los thsticriterios de seleccion
del tamafio del cuerpo central.

Para el corpus ODEC se aprecia una gran mejora relativar(entd 17 %)
al normalizar el tamafio con el método que mejor resultad®mdt respecto de
no normalizar. El mejor resultado se obtiene al utilizarréedo de seleccion del
tamano del cuerpo centriledia PonderadaHay que notar que para este corpus
el escalado de ascendentes y descendentes reporta uadeguthximo al mejor.

El criterio Media Ponderadgroduce el mejor resultado tambien para el cor-
pus IAMDB. En este caso la mejora relativa con respecto deonmalizar es de
56.3 %, esta gran mejora es debida a la gran diversidad ddéitadeacaracteres
gue hat en este corpus, sobre todo en lo que atiende a astEngelescendentes.

4.3. Resumen

El estilo de escritura no aporta nada a los sistemas de RA&Muyg lo escrito
no tienen nada que ver con el estilo en que fue escrito. El taghuscrito presenta
una gran diversidad de estilos de escritura. La normabirapretende dotar de
cierta invariabilidad a los sistemas RATM frente a los dists estilos de escritura.

El preproceso consiste en una serie de transformaciones lsofefal original
con laintencion de obtener la maxima homogeneidad posé@rgalde cada clase.
El objetivo del preproceso es ayudar al médulo de extraatédraracteristicas para
gue produzca valores para las caracteristicas lo mas gasagitre si para patrones
gue pertenezcan a una misma clase, y lo mas distintos pogata patrones de
otras clases. O dicho de otro modo, incrementar la robustesistema RATM
frente a la entrada de texto manuscrito.

Los métodos de normalizacion se han estructurado en dodegamnupos, los
métodos que normalizan el texto a nivel de pagina, y los ghaden centrandose
en el texto contenido en la pagina. En el primer grupo se hariaslo técnicas
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globales y adaptativas de umbralizacion de la imagen, roétdd reduccion del
ruido, y de correccion del desencuadrskew En el segundo grupo de métodos se
han estudiado técnicas de correccién del angulslaie; y de normalizaciéon del
tamanio del texto.

En este capitulo se han estudiado y modificado importartai&cts de norma-
lizacion de la sefial de entrada, al mismo tiempo que se ha@sto nuevos meé-
todos. También se han formalizado las soluciones basada®ygcciones, como
problemas de optimizacién donde cada método propuesto krritura puede
verse como una funcién objetivo. Se han probado y modificiglmas de las fun-
ciones mas prometedoras de la literatura, y se han propoest@s funciones.
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CAPITULO 5

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas establece un nuevo esgagepresentacion
de la sefal de entrada. Este nuevo espacio debe permitiepresentacion com-
pacta de la sefal, y debe facilitar la discriminacion eraedistintas clases de
patrones, en el sentido de que se minimice la variabilida@-iclase, al mismo
tiempo que maximiza la variabilidad iter-clase. Esto irtglgue los valores que
tomen las caracteristicas para las muestras de una clasnfme la menor varia-
bilidad posible, al mismo tiempo que son distantes parasth e muestras de las
otras clases. Ademas, las caracteristicas deben ser stéiniente invariables para
gue estén presentes en cualquier estilo de escritura

La eleccidn del conjunto caracteristicas es una decisifinague depende de
la tarea y del clasificador que se use. El mejor conjunto dectenisticas para una
tarea dada sera aquel, entre aquellos adecuados para@¢t tipoonocedor usado,
gue proporcione la maxima precision con el minimo ndmero ataateristicas.
Ademas, es deseable que la extraccion de caracteristicalstesega de manera
sencilla 'y a un bajo coste en recursos. Por lo tanto, un bsefididebe maximizar
la precision del sistema y minimizar su tiempo de respuesta .

En la literatura se pueden encontrar métodos formales pégacsonar carac-
teristicas, aungue la intuicion sigue siendo la técnica pogsilar y generalmente
efectiva [Ste85]. La eleccién del mejor conjunto de cardstieas se suele hacer a
partir de una evaluacion experimental. Si se utiliza unifitasior estadistico y se
dispone de muchas muestras, se puede utéinalisis discriminant¢CY97] para
seleccionar aquellas caracteristicas que posean un magler gdiscriminativo y
reducir la dimensionalidad del espacio.

En este capitulo se presenta una breve revisién de los niiéasréipos de ca-
racteristicas utilizadas en el campo del reconocimientonadtico de texto, para
luego centrarse en las que se utilizaran a lo largo de es@jdra
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Capitulo 5. Extraccion de Caracteristicas

5.1. Taxonomia de las caracteristicas

El caso més basico de conjunto de caracteristicas consitbenar los propios
pixeles de la imagen entera. Los principales problemastdeskecién son su alta
sensibilidad al ruido y a cualquier tipo de distorsiébn endascteres, ademas de
la gran dimensionalidad.

En la literatura se suelen encontrar cientos de caradagstisadas en el cam-
po de RATM [Ari98, @DT96]. Una posible categorizacion dedéstintas caracte-
risticas se presenta a continuacion:

a) Extraidas a partir de la distribucién estadistica de loggs. Este tipo de
representaciones no permiten la reconstruccion, ni garidatal, de la ima-
gen original. Este tipo de caracteristicas es muy usadadebia sencillez
y baja complejidad computacional de los algoritmos usa@dwa pbtener-
las. Otra gran ventaja es que suelen tener una dimensiaddiigja, lo que
permite a los sistemas tener buenos tiempos de respuesita.elste tipo de
caracteristicas cabe destacar:

e Zoning la imagen de nivel de gris se divide enx m celdas, que
pueden estar solapadas o no. Para cada celda se calculaletigiv
gris, la direccion del gradiente, la direccion del contod®b caracter,
0 cualquier otro tipo de distribucion de los pixeles [MM94].

e Proyecciones: las imagenes se representan mediante pimyes de
los niveles de gris en los ejes de coordenadas. Este tipaaeteadsti-
cas crea representaciones unidimensionales a partir d$adimen-
siones de laimagen [TT99, WTS88].

e Cruces y distancias: las caracteristicas consisten emrednaide veces
que se cruza el contorno del texto con una serie de lineagfiored
das en determinadas direcciones, y/o el conjunto de laandisis de
los puntos del contorno con respecto a ciertas referenciasp por
ejemplo los bordes de las cajas de inclusién minima [AV00 98lG

b) Extraidas a partir de transformaciones globales y ex@arge series. Una
manera compacta de representar una sefial es mediante aciobes linea-
les de series de funciones. Los coeficientes de la combiméogal es una
forma compacta de codificar la sefial. Una ventaja destadaldste tipo de
representacion es que permite reconstruir la imagen a plariias caracte-
risticas. A continuacion se citan algunas de las transfoionas y series de
expansion utilizadas en el campo del reconocimiento de.text

e Transformada Fourier: cualquier funcion periddica puedegpresada
como una suma infinita de senos y cosenos de distintas freasen
Como las imagenes son sefales bidimensionales discretesessita
una transformada discreta de Fourier de dos dimensionesialam-
plica que se obtendran dos dimensiones de la frecuenci@ohtal «
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5.1. Taxonomia de las caracteristicas

y verticalv. Suponiendo una imagen de dimensiones M, la trans-
formada discreta bidimensional seria [EII87]:

N—-1M-1

1 . uxr | vy
FP(u,v) = —== > > I(w,y)e 550 (5.1)
NM y=0 z=0

Algunos ejemplos de utilizacion de la transformada de o pue-
den ver en [WCL94, ZSW99].

Filtros Gabor 2D: Los filtros de Gabor estéan relacionados ladior-
ma en que la corteza visual procesa las imagenes. El filtroadeiG
es un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una funcigromir
ca multiplicada por una funcion gaussiana [Gab46]. Estoedilson
filtros pasabanda selectivos a la orientacion y a la fredaerloos fil-
tros constituyen un banco donde cada uno de ellos repregasianes
dilatadas, trasladadas y rotadas respecto a las de los deantsma
general de un filtro de Gabor esta definida por la siguientadda:

2 2
X, Y,

O O

2 2

af oy

h(l‘,’y, @kv f7 0'$Uy) =e

1
ol JelinfXe,) = 1,...,m(5.2)
donde Xo, = z.cos(Of) + y.sen(O) y Yo, = —z.sen(Oy) +
y.cos(©y), f es la frecuencia de la onda sinusoidal plangs la can-
tidad de orientacione®);, es la k-ésima orientacion del filtro de Gabor

y dondeo, y o, son las desviaciones estandar de la envolvente Gaus-
siana alolargo de los ejes x e y.

Wavelets discretos: esta es una aproximacion recientenkoducida
a principios de los noventa por Daubechies [Dau90]. Su jp@ahwen-
taja es que permite un andlisis a diferentes escalas o cazods. La
transformada discreta wavelet (WDT) de una imagen divite&sdos
tipos de imagenes: la tendencia y las fluctuaciones. La terasuele
ser la imagen original a menor resolucion, mientras que lesuhcio-
nes dan cuenta de los cambios locales. No existe una traredarwa-
velet Unica, sino que existe una coleccién de familias vedvalgunos
ejemplos de utilizacion de coeficientes wavelets como teniaticas
en sistemas de RATM pueden encontrarse en [LK95, SWN98].

Expansiones de Karhunen-Loéve: estas expansiones estabaen
un analisis de vectores propios que permite reducir la desmdendel
conjunto de caracteristicas creando nuevas a partir deinanibnes
lineales de las originales. Esta transformacion es optimal sentido
de la compresion de datos, esto es, la misma informaciorcioiat en
la imagen se representa con un pequefio conjunto de castictesi El
inconveniente de esta representacion es la complejidaguacional
de los algoritmos necesarios.
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A pesar del alto coste computacional, en la actualidad sgepeiecon-
trar un sistema comercial de OCR cuya extraccion de cafstitais
esta basada en expansiones de Karhunen-Loéve [F'u99].

Momentos geométricos: fueron introducidos por Hu [Hu62JLe62.
Los momentos son considerados como series de expansicio pues
la imagen original puede ser reconstruida completameraeta ge los
coeficientes de los momentos. Los momentos son propiedaaes-n
ricas obtenidas de una imagen. Los momentos geométricolepser
simples centraleso centrales normalizados

Para una imagen de niveles de gris I(x,y) compuestappixeles, los
momentos geométricagmples de ordefp + ¢) se definen como:

M

Mpq = Z I(xi,yi)(2:)P (y:)? (5.3)

i=1

Los momentos centralede una imagen son sosomentos geométricos
tomando como origen de coordenadas su centro de (Fagg

M
fpg = Y (@i, yi) (@i — TP (y; — §)" (5.4)
=1

donde:

o 7 = 0L coordenada mediadel nivel de gris.

moo

o T = M0 coordenada mediadel nivel de gris.

moo

Alguna de las propiedades destacables delomentos centraleson:

| <

o oo €slamasade gris de la imagen.
o 01 =10 =0 puesto que el centro de masas esta en el origen.
o Invariantes a la translacion.

o Los momentos centrales de ordenp2{ ¢ = 2) definen un area
eliptica que se ajusta a la masa de gris de la imagen. A peartir d
estos momentos, se pueden definioteentaciond y la excentri-
cidadglobale de la masa de gris.

_ po2 — H20 — 2011 + A [ poz + pa0 + A
0 = atan e— 02 PO T A
po2 — fh20 — 2011 — A poz + H20 — A

(5.5)

donde

A= \/(Mzo — po2)? +4p?, (5.6)

Los valores dé y dee son invariantes a la translacion y a la escala.
Ademas el valot es invariante a la rotacion.
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Los momentos centrales normalizadds una imagen se definen a partir de
sus momentos centrales normalizandolos rm@mentosle orden O:

n="to oy = pbes2 (5.7)
Foo
Caracteristicas topologicas y geométricas. Diversapigtades, locales o
globales, pueden ser representadas a partir de cardacterigipoldgicas y
geomeétricas. En este tipo de caracteristicas se puede mmpariocimiento
a priori sobre la estructura de los objetos a representar. Adentadjmsde
representacion presenta gran tolerancia a la distorsidog/distintos estilos
de escritura. En la literatura se pueden encontrar un silefirepresentacio-
nes que pueden ser agrupadas en cuatro grandes grupos:

e Extraccion de estructuras topoldgicas: se intentan lomaéistructuras,
en el caracter o palabra, a partir de un conjunto de estasjurevia-
mente definidas. El nUmero y/o la posicién de estas estagimn-
forma una representacion descriptiva. El conjunto de pisias suele
estar formado, entre otros, por lineas, arcos, curvas ajaglsplines,
puntos extremos, cruces por el gjelazos, nimero de maximos y mi-
nimos, aperturas en las cuatro direcciones principales.

e Medidas y aproximacion de propiedades geométricas: laactees
y/o las palabras pueden ser representadas con medidaspsopie-
dades geométricas. Algunas medidas muy usadas son porl@jemp
longitud de la palabra, la masa de texto en la parte supeiigegor,
la curvatura en cada punto, o en el caso de clasificacion deteas,
el cociente entre el alto y el ancho de la caja de inclusionman

e Caodificacion de los contornos con codigos de Freem&h@n-Codek
este es un esquema muy conocido y utilizado [MKG99]. El aoiatoo
del esqueleto de un caracter, se divide en segmentos debrtasmaiio,
cada segmento se codifica por su direccion (usualmente acuzid-
nes). En la codificacién de cada caracter o palabra se usatipims de
informacion: el punto inicial, la longitud del segmento yvettor con
las direcciones de cada segmento.

e Grafos: cada caracter o palabra se representa en formafdedgrari-
mitivas [LOHG97, LRS91]. Esta representacion requierelgagala-
bras y/o los caracteres se dividan en primitivas, como §azaices,
lazos, etc. La relacion entre las primitivas que conformarcaracter
0 una palabra se representa mediante un grafo. Los arbotes, caso
particular de grafos, son muy utilizados en aquellas lesgugas pala-
bras estdn compuestas por primitivas que pueden orderarsantra
jerarquica [JLNO3], como la mayoria de lenguas asiaticas.
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e

Figura 5.1: A la imagen se le aplica una ventana deslizargeirgubarriendo la
imagen de izquierda a derecha. Para cada superficie de l&imntadpierta por la
ventana deslizante en cada posicion horizontal se extragi@ serie de caracteris-
ticas.

5.2. Caracteristicas usadas en esta tesis

Como se ha visto con anterioridad, el conjunto de caratitar$ses dependien-
te del clasificador que se utilice. En esta tesis se ha utdiza reconocedor basado
en modelos ocultos de Markov, qué modelan secuencias dereecSe necesita
pues convertir una imagen bidimensional en una secuenciardeteristicas. La
naturaleza del texto incluye un orden temporal, el textosseilee de izquierda a
derecha, pero en el caso de terffrline la informacién temporal se ha perdido.
Se pretende aproximar la relacién temporal del texto méeliana ventana desli-
zante, que ira cubriendo la imagen que contiene el textozalédarda a derecha
(ver ejemplo de la imagen 5.1). Siguiendo el trabajo de MakfdSLB98], pa-
ra cada posicion sucesiva de la ventana se obtendran ueadseciaracteristicas
sustentadas en mediciones sobre la distribucion de loggud imagen quedara
representada por la secuencia pseudotemporal de vecwoasatteristicas.

En el caso que atafie a esta tesis, la superficie de la imagientaydor ventana
deslizante se divide horizontalmente Anceldas iguales. De la superficie de la
imagen cubierta por cada una de estas celdas se obtienearaeteristicasivel
de gris medio normalizadg las derivadas horizontaleg verticales El nivel de
gris explica la densidad del trazo en la zona analizada,traeque las derivadas
verticales y horizontales explican como varia esta dedsida respecto a los ejes
de coordenadas.

Para cada posicion de la ventana deslizante se obtendr&cton de caracte-
risticas. La ventana deslizante tiene dos parametroschbatte la ventana (el alto
viene determinado por la altura de la imagen), y el factoral@pamiento. El an-
cho de la ventana se toma como una porcion de la altura (comgjgraplo 1/16,
1/20, 1/24 o 1/28). A este valor se le denomiasolucién de la extraccion de ca-
racteristicas Como el nimero de celdd$ se elige para que éstas sean cuadradas
(aungue no tendrian porque serlo, es lo mas usbaBe toma como el denomi-
nador de laesolucion de la extraccion de caracteristic&guiendo el trabajo de
Toselli [Tos04] la resolucion elegida es 1/20 y el factor diygamiento es O.

El calculo de las caracteristicas de cada celda no se gesgolamente a dicha
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celda, sino que se extiende a su contexto. Para ello, a cétla de la ventana
deslizante se le superpone una ventana de analisis de tanagio. La ventana de
analisis se ha elegido, siguiendo también el trabajo delfat=un tamafio cinco
veces el tamafio de la ceda.

5.2.1. Nivel de gris normalizado

Para cada celda de la ventana deslizante se calcula el aigelkchormalizado.
El calculo del nivel de gris se extiende al contexto de laxeb@diante la superpo-
sicion de una ventana de andlisis centrada sobre la celgan§ase una ventana
de analisisA(x, y) dem x m pixeles:

(r1,51) - (Tmoy1)
Az,y) = : : (5.8)
(xluym) T (xmaym)
Para enfatizar el rol de los pixeles centrales y disminuinfluencia de los

mas lejanos, se pondera cada pixel de la ventana de an&idiante una gausiana
bidimensional:

A(z,y) = Az, y) exp [—% <(x - %32 + (?n:/gfﬂ (5.9)

El valor de gris normalizado para la celda sobre la que esiiflada la ventana
de analisis se calcula del siguiente modO'

Z A xlay]

g= (5.10)

En la imagen 5.2 se puede ver de manera gréafica un ejemplo azdgor de
obtencion del nivel de gris para una celda dada.

5.2.2. Derivada vertical y horizontal

Las derivadas dan cuenta de como varia la densidad de gniegjoecto a cada
eje de coordenadas. Aungque so6lo con los niveles de gris tinadas se tiene
informacion completa de toda la imagen, la inclusion de &aivddas compensa la
asuncion inherente a los modelos de Markov de independenai@icional entre
las distintas muestras (vectores de caracteristicas) p88L.

La derivada horizontal se calcula como la pendiente de &aliojue mejor se
ajusta a la funcion de nivel de gris medio por columna (ecuabill). El criterio
de ajuste de la recta es la minimizacion del error cuadrdé@caacion 5.12). Para
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Capitulo 5. Extraccion de Caracteristicas

Figura 5.2: Ejemplo de extraccion deivel de gris normalizadoA la ventana de
andlisis (arriba izquierda y derecha) se le aplica un filaasiano bidimensional
gue realza la importancia de los pixeles centrales y atende los mas lejanos. El
nivel de gris para la celda central se obtendra como el prantidgris normaliza-
do de la ventana de analisis suavizada (abajo derecha).

dar mayor peso a las columnas centrales se aplica un filtsiaggaaiunidimensio-
nal. La derivada vertical se calcula de manera similar. &lrde gris normalizado
para cada columng(z;) se calcula del siguiente modo:

m

gla) = ——— (5.11)

m

Alafunciéng(z;) se le ajusta una recta: + b mediante regresion lineal, cuya
distancia a cada uno de los puntas, g(x;)) minimiza la funcién objetivo:

J = Zwl(g(azl) — (az; +b))? (5.12)
=1

Para enfatizar la aportacion de los puntos centrales dentzdioig(x;), el error
cuadratico se pondera mediante un filtro gausiano unidiimieals
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5.2. Caracteristicas usadas en esta tesis

Figura 5.3: Ejemplo de calculo de la derivada horizontahgbanferior) y vertical
(panel derecho). Las derivadas se calculan como la pepdieria recta que mejor
se ajusta a los puntos dével de gris promedio por fildNGPF), en el caso de la
derivada vertical, y a los puntos d&vel de gris promedio por columr@&GPC), en

el caso de la derivada horizontal. Ambas rectas se ajustaminémos cuadrados
(lineas punteadas). Para priorizar la aportacion de ladgscentrales, el ajuste se
hace ponderado por un filtro gausiano (lineas de trazo grueso

w; = exp (—%w> (5.13)

(1)

derivando la funcion objetivo 5.12 respecta §pendiente) y & (valor de la or-
denada al origen de la recta) e igualando cada expresion alfiisee el valor de
a (expresion 5.14), o lo que es lo mismo la direccion dominaetenivel de gris
dentro de la ventana de andlisis.

m m m m
Z w; g(x;) Z Wi Tq — Z Wy Z w; 9(2;) @
=1 =1 1 =1

a=" : =1 (5.14)

m 2 m m
E W; Ty — E wy E Wy .1‘22
i=1 =1 =1
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Figura 5.4: Ejemplo gréafico del proceso de extraccion dectariaticas. De arriba
a abajo: imagen en niveles de gris preprocesada, repregengrafica de la ca-
racteristicaniveles de gris normalizadpsepresentacion grafica de lderivadas
horizontalesy representacion grafica de ldsrivadas verticales



CAPITULO 6

ADAPTACION AL ESCRITOR

El conjunto de muestras con el que se estiman los paramedros anodelos
morfolégicos suele estar compuesto de textos producidodifeventes escritores
(modelosindependientes del escritdiE). De esta manera, el sistema responde ra-
zonablemente bien, incluso para escritores para los que disjgonia de muestras
en la fase de entrenamiento. Estos modelos no son éptimaspayin escritor,
pero son suficientemente buenos para todos ellos. Ajusgpdcametros de los
modelos IE para un escritor concreto, produce nuevos medelzanos a los 6pti-
mos para él que serian los modelos entrenados sélo con amidstdicho escritor
(modelosdependientes del escritdDE). Los datos necesarios para adaptar mode-
los IE a un escritor concreto, son muchos menos que si elnemtriento fuera DE.

Muchos de los sistemas comerciales de reconocimiento ¢ mexnuscrito
suelen ser utilizados por una Unica persona. Lo ideal sesfeider de suficientes
muestras de este Unico escritor para construir un sistenséadp a su forma de
escribir. Ahora bien, obligar a un escritor a producir sefites muestras para en-
trenar el sistema resulta impensable debido al esfuerzteqdeia que hacer antes
de que el reconocedor fuese operativo. Una solucion a eslbdepna consiste en
tener sistemas generales IE, que funcionen razonablerniem@ara cualquier es-
critor, y adaptarlos a un escritor concreto, de manera qugooo esfuerzo por su
parte, se mejore la productividad original del sistema plazho escritor.

Si la adaptacion se realiza a partir de un conjunto de mgepteviamente
adquiridas, se la denomiraaptacién estaticamientras que si la adaptacion se
realiza de manera incremental durante el uso del sistema, d&nominaadap-
tacion dinamicao incremental Por otro lado, si la adaptacion se hace a partir de
muestras etiquetadas se la denonddaptacion supervisady en el caso de que
no estén etiquetadaagdaptacion no supervisada

Estas técnicas han sido utilizadas con éxito en el campedehocimiento au-
tomatico de voz [LW95a, LW95b, GW96, Gal96, Gal00, DRN95,BY®9]. Hay
dos tipos de aproximaciones [Chr96], la primera de ellasdtsmnsformar el es-
pectro de la sefial de las muestras del nuevo usuario par&@jeste |0 maximo
posible al de la sefial con la que se entreno el sistema. Lajptoximacion pre-
tende ajustar los modelos originales HMM para que se adapégor al los huevos
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Capitulo 6. Adaptacion al Escritor

datos de adaptacion. En este capitulo se estudia la adaptstatica y supervisa-
da de HMMs continuos, entrenados de manera independiehesctéor, con la
intencién de aumentar la precision del sistema para unt@scancreto.

El capitulo se estructura de la siguiente manera: en la@eécl se introducen
las técnicas de adaptacion. En la seccion 6.2 se exponeniaaéte adaptacion
denominada MLLR Kaximum Likelihood Linear RegressjorEn la seccion 6.3
se expone el estudio experimental. En la Ultima secciénessepta un resumen del
capitulo.

6.1. Teécnicas de adaptacion al escritor

Para un modelo HMM previamente entrenado, con paraméttes{f;, --- ,0x}
y para un conjunto de observacion@g, se pretende transformar los parametros del
modelo® a través de una funcidhyy (-), que permita obtener un modelo adaptado
O, donde la representacion del escritor que ha produdigdsea mayor (ver figu-
ra 6.1). SedV el conjunto de parametros de la transformacion, se quierengrar
un conjuntol¥, de tal manera que:

W = argmaxP (040, W) (6.1)
%

dondeP(04|©, W) representa la probabilidad de que los datos de adaptacion se
obtengan a partir los model@3, transformados por una funci@ny (-). Asi pues
P(0410,W) = P(Oq|Fw (0)).
Aplicando la regla de Bayes:
T P(Od|@,W) P(@,W)
W = argmax
v P(0y)
como la distribucion de probabilidad de la mues#é(,) no influye en la maxi-
mizacion, se puede obviar, quedando la ecuacién 6.2 como:

(6.2)

W = argmaxP (040, W) P(6, W) (6.3)
%

Hay dos técnicas clasicas para realizar esta adaptacipendiendo de la in-
formacion sobre la distribucion de los parametrosP8D) es no informativa, lo
gue implica que no se tiene ninguna informacién acerca destabdicion de los
pardmetrog), entonces los pardmetros adapta@gs se estiman mediante el al-
goritmo de maxima verosimilitud (ML, del ingl@édaximum Likelihoojl En este
caso, la distribucién de probabilidag(©, W) se aproxima por una constante.

Por contra, si se tiene informaciérpriori de la distribucionP(©), los parame-
tros adaptados Optimos se pueden obtener con la técnicaidarammaMaximum
A Posteriorio MAP [LG93, GL94]. A la adaptaciébn MAP se la conoce también
como Adaptacion Bayesiana.
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6.2. Maximum Likelihood Linear RegressioMLLR

Modelos 1
Independientes

del Escritor J

Muestras de Estimacion de la )
Tranformacion

Adaptacion Tranformacion
Modelos
Adaptados

Figura 6.1: Esquema general del proceso de adaptacion.

Los modelos morfoldgicos usados en este trabajo son los ongcados HMMs
continuos, donde la probabilidad de que una observaciomoskipca, estando en
un estado determinado, estd modelada por una mixtura deagasgaunque se
podrian usar otras distribuciones). Los parametros de UrRama de gausianas
son las medias, las varianzas y los pesos de cada gausiana dema mixtura,
© = {ug, X4, wy}. Siguiendo la aproximacion propuesta por [LW95a, LW95b] se
adaptaran solamente los vectores de medias. Asi, los paodnaeadaptar seran
© = {u1,- -, pa}, siendoG el nimero de gausianas del modelo. Al no modificar
las varianzas, la forma de las distribuciones originalemastiene inalterada (ver
el ejemplo de la figura 6.2).

6.2. Maximum Likelihood Linear RegressionMLLR

Esta técnica fue introducida por Leggetter en [LW95a]. Sicionamiento se
basa en calcular una serie de transformaciones linealesagjicadas a las gau-
sianas de los modelos HMM, reduzcan la falta de ajuste ds,esbo respecto
a un conjunto de muestras de adaptacion. Este conjunto msfdranaciones se
compone de desplazamientos de las medias y modificacioras darianzas, de
tal manera que se incremente la probabilidad de que esamgasigeneren las
muestras de adaptacion.

La técnica MLLR fue ideada para trabajar con pocas muestasidptacion.
En el caso mas basico, donde se tengan muy pocas muestragpdacaih, se
puede realizar una adatacion global, donde se aplica laartismsformacion para
todas las gausianas de los modelos. Lo ideal seria dispemeuelstras representa-
tivas del escritor para cada modelo de caracter. Si no ese} sa pueden agrupar
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Dim2

Dim1

Figura 6.2: La transformacion de los vectores de mediae géafecto de desplazar
las mixturas dentro del espacio de caracteristicas, percasnbiar sus formas. En
el ejemplo se muestra el desplazamiento para dos clasegrésiéa: la formada

por las mixturasM; y Ms, y la formada por la mixtural/s, en un espacio de
caracteristicas de dos dimensiones.

las gausianas en clases de regresion, donde se disponduifidentes muestras
por clase para estimar una transformacion para cada clase.

6.2.1. Arboles binarios de regresion

Las clases de regresion se determinan utilizando un arbamtgtesion bina-
rio. Estos arboles se construyen de forma que agrupen aguamponentes, en
nuestro caso vectores de medias, que estén cercanas ea@beaplas muestras,
de modo que las componentes que sean similares se modifd®@tamnmisma ma-
nera. El nimero de clases de regresion dependera del cdentira priori que
se tenga de la tarea, del nUmero de gausianas de los modelesa gantidad de
muestras de adaptacion. En el limite, cada clase contendrgausiana (su vector
de medias). Lo ideal es tener cuantas mas clases mejor, panda@ el nimero
de clases aumenta, la cantidad "necesaria“de muestrasaniasepara adaptar el
modelo también crece.

El &rbol de clases de regresion se suele crear siguiendoautas giguientes
esquemas:

= Aproximacion sencilla:

e Si se tienen pocos datos construir una unica clase de régresin
todas las gausianas.
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6.2. Maximum Likelihood Linear RegressioMLLR

e Si se tienen suficientes datos construir una clase por geusia

= Basado en conocimiento: el conocimiento de la tarea pedadilir como se
va a particionar el conjunto de gausianas. Por ejemplo:dagsspondientes
a mayusculas, minuUsculas, redondeadas, verticales, cendentes, etc.

= Dirigido por los datos: los componentes se agrupan de agwesl proxi-
midad en el espacio de las caracteristicas, de tal manereogugonentes
similares se modifiquen de manera similar. Una forma usualivddir las
muestras en subconjuntos siguiendo un criterio de proxich&h el espacio
de caracteristicas es la expresada en el siguiente esquema:

1. Empezar con todos los vectores en la misma clase de @gresi

2. Paracada clase para la que se tenga suficientes muesiicesdizcion:
2.1. Se calcula la media y la varianza de los componentesdiasie.
2.2. Se crean dos nuevos hijos. A cada hijo se le asigna una igadl
a la del padre pero perturbada por una fraccion de la varjarza
direccion contraria para cada hermano.
2.3. Cada muestra del nodo padre se asigna al hijo con cuya med
presente una distancia Euclidea mas pequeia.

3. Iral punto 2 mientras aun hayan clases que puedan seiddisid

= Mixta: Un experto utiliza su conocimiento sobre la tareaapaecidir unas
clases de regresion, y luego se expanden aquellos nodoghdepara los
que se tenga suficientes muestras.

En el presente trabajo se ha utilizado para la estimacidoadeldses de regre-
sion, tanto un esquema basado en conocimiento, donde s da regresion se
deciden siguiendo el conocimiento que se tiene sobre la,taceno un esquema
dirigido por datos, donde las clases se infieren de maneoanatita. Este Ultimo
modo se realizado en tres fases: primero se ha construidbalde regresion. A
continuacion se ha etiquetado cada muestra de adaptacgida oceferencia de la
gausiana que con mayor probabilidad la hubiese generadantente, a partir del
arbol de regresién y de las muestras etiquetadas se obt@nelases de regresion.
Este proceso se explica con mas detalle a continuacion:

1. Construccion del arbol de regresion: El espacio de magese ha dividido
utilizando un algoritmo de particion, usando la distancielielea como me-
dida de disimilitud. Empezando con un nodo inicial compugxir todos
los vectores de medias de las gausianas de los modeloscedalmedia
y la varianza de todos los vectores. A continuacion se cresmddos hi-
jos, a los cuales se les asigna una media calculada a palérdgesu nodo
padre, perturbada en sentido opuesto para cada nodo hijenpdiraccion
de la varianza del padre. Cada elemento del nodo padre fgsctmedia de
las gausianas) se asigna al hijo a cuya media esté mas celthanuez que
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todas las componentes han sido asignadas, el proceso & pe cada
nuevo nodo hasta que se obtenga un nimero determinado de lhagaho-
jas son denominadasases de regresion baggueden estar compuestas por
gausianas individuales o por conjuntos de ellas.

v
Sl

/ \
\ , \

Figura 6.3: Ejemplo de &rbol de regresion con cuatro clasedos hojas). En el
proceso de adaptacion, los nodg®$ y 7 no han sido visitados suficientemente

(flechas discontinuas), por lo que no dispondrian de sufesemuestras para su
adaptacion. Por contra, el nodai tiene suficientes muestras (flechas solidas).

2. Etiquetado de las muestras: A partir de los modelos intépetes del es-
critor se obtiene una segmentacion forzada del corpus detaan, esto
es, el modelo de lenguaje utilizado solo acepta la frase gwa & recono-
cer. Durante la segmentacion se etiqueta cada muestra piacida con la
referencia de la gausiana que con mayor probabilidad leekalgenerado.

3. Obtencion de las clases de regresion: Una vez etiquetatiamuestra de
adaptacion, se incrementaran los contadores de los nobabdede regre-
sion que contengan el vector de medias de la gausiana cos@uetigueta-
da cada muestra.

En el ejemplo de la figura 6.3 se muestra un arbol de regresigrceatro
clases de regresion ba§€y, Cs, Cs, C7}. A partir del &rbol de regresion y
de un conjunto de muestras de adaptacion etiquetadas everefis a gau-
sianas, se han actualizado los contadores de los nodos.efgmgdlo de la
figura 6.3 el contador del nodo 1 tendra un valor igual al n@ndermuestras

de adaptacion, puesto que contiene todas las gausianas dmttelos. El
contador de muestras del estad@ndra un valor igual a la suma de los con-
tadores de los estadds 5, puesto que su conjunto de gausianas es la union
del conjunto4 y 5. En este ejemplo los contadores de las clases de regre-
sion base’s, Cs y C7 no habrian alcanzado el umbral minimo de muestras,
con lo que no se tendrian bastantes datos para su adaplaasdgausianas
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de la clase basé€’; se transformaran con el conjunto de transformaciones
calculadas para el nodo inter2pel cual si tendria suficientes muestras de
adaptacion. Las clases basg y C7 utilizarian el conjunto de transforma-

ciones obtenidas para el nodo interhoLa clase de regresion bagg si
que tiene suficientes datos, por lo que sus transformacigmealcularan a
partir de sus propios datos. La cantidad minima de datosasoe para la
adaptacion se estima de manera empirica.

El conjunto de transformaciones a aplicar se calcula paral@s nodos ho-
ja para los que se tenga suficientes datos, y para aquellas fmu@rnos,
para los que alguno de sus hijos no tenga suficientes datosyercaso, el
conjunto de transformacion afectara a aquellos nodos bigads de regre-
sion base) descendientes del nodo que no tengan suficienéstras. En el
ejemplo de la figura 6.3, el conjunto de transformacionesastauiria para
los nodo2, 3y 4. Silos conjuntos de transformaciones $a@h, 75,74}, las
clases a las que afectaria cada conjunto serian:

T, — {C5}

T3 — {067 07} (64)

Ty — {Cui}

Es importante resefar que todas las gausianas que modetatado del HMM no
tienen porqué pertenecer a una misma clase de regresiGtomuee la particion
del conjunto de gausianas se hace con respecto a su prodicodaotras, en el
espacio de representacion.

6.2.2. Estimacion de las matrices de transformacion

Siguiendo la aproximacion propuesta por [LW95a, LW95b]Jeeadaptacion
se modificaran solamente los vectores de medias de cadagausos vectores de
medias adaptados se obtienen del siguiente modo:

h=Au+b (6.5)

dondeA es una matriz de x n y b es un vector de dimensian (dimensién del
espacio de caracteristicas). Usualmente esta ecuaciéeszibe como:

ﬂrg =W, frg (6-6)
donde W, es la matriz de transformacién para la clase de regresjdte dimen-
sionesn x (n + 1), siendon la dimension del espacio de caracteristicas,, es
el vector extendido de medias tal que, = [wy, piry1, Hry2, --- ,urgn]T. El
subindicer, hace referencia a la gausiapde la clase de regresiénEl parametro
w, €S usado para modelar desplazamientos causados por ejgonplioa adquisi-
cion de las muestras de adaptacion en diferentes condicopreela realizada para
estimar los modelos HMM independientes del escritor. Larimdt’, puede ser
descompuesta como:
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dondeb representa el vector de desplazamientases la matriz de transformacion.

Buscamos aquella matri#/, de todas las posibles, que maximice la proba-
bilidad de generar las muestras, con los modelos adaptadé¥, ,. con dicha
matriz.

W, = argmaxP(O4|Ow ) (6.8)
W,
La estimacion de la maxima verosimilitud se obtiene congaritimo Expectation-
Maximization(EM). A partir de la funcion auxiliar estandar (para un deslés mas
detallado ver apéndic& de [Chr96]),

N[
M=

R
Q(ev@) = ki — Z_:

1rg

Yoy (8) (o, + Log ([T, |) +

t 1

(6.9)
+(00) = W&, ) T.1 (0(1) = Why,))
donde:

= k1 es una constante que depende solamente de las probalslidedensi-
cion del modelo HMM.

= k., €S una constante de normalizacion asociada a la gausiana
= T es el numero de muestras de adaptacion.
= R es el numero de gausianas de la clase de regresion.

= 7, (t) representa la probabilidad de estar en el estado cuya migtuntiene
la gausiana, en el momenta.

= IV, es el valor estimado de los pardmetros en una iteracionndiet@da.
Una vez obteniddV, para una iteraciém, esta se utiliza para modificar el
vector de medias y las probabilidadesdg, que seran usados en la proxima
iteracion. Las matrice®/,. se inicializan aleatoriamente.

Derivando la ecuacién 6.9 con respect@T/ag e igualandola a cero se obtiene la
siguiente ecuacion:

~ T _
%@f) =0 - g%g (t) (E:j (Ot) = W; &) 5}{;) =0 (6.10)

Asi la formula general para calculdlr, es:

T T
YOO =Dy, () S W &, EF (6.11)
t=1 t=1
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6.3. Experimentacion

La probabilidad de estar en un estagg(t) se obtiene del procedorward-
backward(ver seccién 2.1.2). Para obteniéf. se definen dos nuevos términos.
La parte izquierda de la ecuaciéon 6.11 no depende de la nuria matriz de
transformacion y se agrupara bajo el termifioEl segundo termino se define del
siguiente modo:

G =VW,D (6.12)

donde,

T
V=> 0% D=¢,¢ (6.13)
t=1

de este modo la eqcuacién 6.11 puede reescribirse como:

Z=G — Z=VW,D (6.14)

Operando se llega a la conclusion de qufe = G; '], dondew; es eli-esimo
vector delV,. y z; es eli-esimo vector de&Z (para mas detalle, ver seccion 5.5 de
[Chra6]).

6.3. Experimentacion

Las pruebas se realizaron solamente con el corpus IAMDBtpuwpse para
el corpus ODEC no se tenian mas de 10.000 muestras por egaito realizar
la adaptacién. En la tabla 6.1 se muestra el nUmero de vedlerearacteristicas
disponibles para adaptacion y para testear los modelosaattep

| Escritor | Vec Adap| Vec Test|

000 298483 | 221321
548 14059 15767
551 40728 35419
552 28209 20697
584 11260 15560
588 41099 23190

Tabla 6.1: Numero de vectores de caracteristicas dispmjiara adaptacion y para
test por escritor.
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Modelos adaptados
| Escritor | Sin Adaptar| 1 Cl. Reg.| 2 Cl. Reg.| 7 Cl. Reg.| CI. Aut.
000 34.5 33.7 32.9 32.7 32.3
548 22.0 21.2 15.9 19.7 19.7
551 35.6 32.8 32.8 33.8 32.5
552 13.7 14.5 13.7 12.6 13.5
584 19.8 19.2 18.6 19.8 19.2
588 39.6 43.1 42.7 39.6 41.5

Tabla 6.2: Resultados por escritor para modelos sin adg@daptados. Para los
modelos adaptados, resultados para 1 clase de regressn,silete, y nUmero de
clases estimadas a partir de los datos.

Para la primera prueba, se construyé una Unica clase desi@yneara cada
escritor con todas las gausianas de sus modelos morfofddiacsegunda prueba,
consistié en dividir las gausianas en dos clases de regragi@ con las gausianas
del modelo del blanco, comun entre todos los escritores ypquéo tanto no dice
nada sobre el estilo de escritura, ademas de constituir toem@je alto de las
muestras disponibles, y otra clase para la resta de mod&iasna tercera prueba
se generd un arbol manual de regresién con siete clases:

1. Modelo para el blanco.

2. Simbolos de puntuacion: () *+,-./|:;?1#&

3. Digitos.

4. Mayusculas: ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
5

. Caracteres minUsculos sin ascendentes ni descendamtessmnorsuv
W X Z

6. Caracteres minusculos con ascendentes: bdhfklt
7. Caracteres minUsculos con descendentes: gjpqy

También se explor6 la construccion del arbol de regresidgido por datos. Los
resultados de dichas pruebas se muestran en la tabla 6.2aloses de la tabla
corresponden a los valores WER obtenidos para cada es@hiioro se aprecia en
la tabla, en la mayoria de los casos la adaptacion al esgréjmra la prodictividad
para los escritores. S6lo en el caso del escritor 588 no sermejunque este
escritor presenta un gran nimero de muestras para adaptestas no son bastante
representativas del test con el que se va a enfrentar.
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6.4. Resumen

6.4. Resumen

En este capitulo se ha estudiado la utilizacion de la téaecadaptacion de
modelos morfolégicos (HMMs) MLLR, proveniente del campém@eonocimien-
to automético del habla en el campo del reconocimiento atiomde texto. Esta
técnica ha resultado exitosa y a demostrado que mejorasias de reconocimien-
to. La adaptacion resulta especialmente Gtil en aquelkisrsias que vayan a ser
usados por un solo escritor, ya que permite ajustar un mageleral, previamente
entrenado, para que capture el estilo de escritura de dgtriae. El tipo de adap-
tacion estudiada es estéatica, mientras que la construdeiG@rbol de regresion se
ha probado para métodos basados en conocimiento, como ptrdas giados por
los datos.
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CAPITULO 7

VERIFICACION DE HIPOTESIS

Los sistemas de reconocimiento de texto manuscrito no eggrtos de erro-
res. En muchos casos, no solo interesa saber el nUmero desayree producira el
sistema, sino que es importante saber qué unidades de tadigpproducida estan
mal reconocidas, o no se tiene garantia de que estén biertodas, para asi po-
derlas verificar y si es necesario, corregir manualmenteedbee manera se pueden
construir, por ejemplo, asistentes a la transcripcion, rgadizarian el grueso del
trabajo, dejando para el operador humano la supervisiénreamon de aquellas
palabras de las cuales se tenga poca garantia de que estéedoieocidas.

La verificacion de hipotesis tiene como objetivo detectareligs unidades re-
conocidas que son susceptibles de ser errores. Para elexesanio estimar una
medida de confianza que mida el grado de fiabilidad de cadaeulzs dinidades.
En este capitulo se exploran las técnicas mas usadas eimla@éh de medidas de
confianza, y su aplicacion en el dominio del reconocimiemdestto manuscrito.
La verificacion de hipoétesis ha sido ampliamente utilizadeeeonocimiento auto-
matico del habla con resultados muy satisfactorios [SaW®ENMNO1, WMN99].

El capitulo se estructura de la siguiente manera: en la paisgecion se expo-
nen las técnicas de estimacion de las medidas de confiandasusa este trabajo.
En la primera parte de esta seccion se expone la técnicasharagtafos de pala-
bras, mientras que en la segunda, la estimacion se basa etospdbbabilisticos
naiveBayes. La seccion tercera expone como se utilizan las med&laonfianza
obtenidas en el apartado anterior para verificar una hiotéa la seccién 7.3 se
exponen las principales métricas utilizadas para estimmbohdad de los sistemas
de verificacion. En la seccidn 7.4 se detallan los experioseigvados a cabo para
el estudio empirico de los métodos expuestos. Por Ultimgesepta un resumen
del capitulo.

7.1. Estimacion de medidas de confianza

En general, la medida de confianza se puede definir como uci@fugue mide
el grado de verosimilitud entre cada palabra proporcior@mao hipotesis por el
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Capitulo 7. Verificacion de hipdtesis

sistema de reconocimiento y la observacion.

7.1.1. Estimacién basada en grafos de palabras

La siguiente aproximacion fue propuesta por Wessel et §IMMAIN99]. De la
observacion se ha extraido que una palabra bien reconagitiaaparecer aproxi-
madamente en el mismo intervalo de tiempo entre las hisdteds probables. Esto
ha motivado a los investigadores a utilizar listas deNakipotesis mas probables
[HBPS02, Cha97] y grafos de palabras para la estimacion dedasede confianza.
En la actualidad, los grafos de palabras gozan de mayoraaiéptdebido a que
incluyen mas informacion [KS97, San04, WMN99, WSMNO1].

Un grafo de palabra& = (Q, A, ¢, q¢, F') es un grafo ponderado, dirigido y
aciclico, donde:

@ es un conjunto finito de estados. Cada estado se correspondm @sta-
do del modelo de lenguaje que estuvo activo durante el prateseconoci-
miento, en el instantee {1, ...,7'} dondeT es el instante final del proceso
de reconocimiento. Denotaremos cada estad@ @®mo ¢’ dondeq es el
estado del modelos de lenguaje correspondierites/el instante en el que
estuvo activo.

= A es un conjunto de aristas. Cada arista es una tipta (w, u™,v') de tal
manera quev es una palabra, ¥, v son los estados entre los que ocurre
en el periodo de reconocimients, ¢].

= ¢; € Q esel estado inicial.
= ¢y € Q eselestado final.

= F: A — R es una funcién que asigna a cada ar{gtau”,v"), la pun-
tuacion obtenida por la palabta, durante el reconocimiento, partiendo del
estadou en el momenta, y terminando en el momentcen el estado.

En un grafo de palabras, cualquier camino que empiece ertaeleemicial y
termine en el estado final corresponde a una hipotesis.

En esta aproximacion, la medida de confianza de una palabral@da en
funcion de todas las puntuacionasdre$ de las hipétesis del grafo que contienen,
mas 0 menos en el mismo intervalo de tiempo, a esa palabra NOIMVMS98].
Esto supone calcular la probabilidacgosteriori P(w|X ), de cada palabra, donde
X es una secuencia de vectores de caracteristicas. La didadli posterioride
una palabraw, que ocurre entre los estada$ y v!, puede calcularse sobre un
grafo de palabras, simplemente sumando las probabilidagesteriori de todas
las hipétesis que pasen por aristas de la fofmau™, v'), y normalizando por la
suma de las probabilidadagposterioride todas las hipétesis que contiene el grafo.
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7.1. Estimaciéon de medidas de confianza

P((w,u”,v") | X) = W _
% 2. Ph, (vaTaUt)aX) (7.1)
hed
(U)?uT?vt) E h

La probabilidad de la secuencia de vectores de caractadsit (X ) se apro-
xima como la suma de las probabilidadeposterioride todas las hipétesis del
grafo.

P(X)=> P(h,X) (7.2)
h

Célculo de las probabilidadesa posteriori

Para calcular la probabilidaaposterioride una palabra puede utilizarse el muy
conocido algoritmdorward-backward La probabilidacforward ®(¢*) de estar en
un estadog en el momenta, puede ser vista como la suma de la probabilidad
de todas las hipétesis parciales que llegan a dicho estadb momentot. La
probabilidadbackward¥ (¢*) de un estadg en el momentd, es la suma de las
probabilidades de todas las hipétesis parciales que salestdda en el momento
t. La probabilidada posterioride una palabra (ecuacion 7.1), puede reescribirse
como:

O(uT) F(w,u”,vt) ¥(v?)
®(q,)

La probabilidadorward calculada sobre el estado findl,q ) corresponde a la
suma de las probabilidades de todas las hip6tesis dellgEfcesta aproximacion,
dada una palabra, y los instantes de tiempoy ¢ entre los que ha ocurrido, el
calculo de 7.3 proporciona la medida de confianza de la palabr

P((w,u”,v") | X) =

(7.3)

Problema de la dispersion de la probabilidad

Es bien conocido que durante el proceso de reconocimieetersproducirse
una serie de fendbmenos que afectan al célculo de las prinlzal@ba posterio-
ri. Estos fendmenos producen lo que se denondispersion de la probabilidad
Estos se enumeran a continuacion:

a) Una misma palabray ocurre en intervalos de tiempo distintos, aunque so-
lapados entre si, lo que significa que en el grafo de palalasagdrias hip6-
tesis posibles, con segmentaciones distintas para larpalalha figura 7.1
ilustra un ejemplo de este fendbmeno.

1Esta probabilidad es igual a la probabilidsatkwardcalculada sobre el primer estadojgy) =
‘I’(Qz)
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@ solucion @
solucion
solucion Q
ts3

Figura 7.1: Ejemplo de grafo de palabras donde la palsdiracion presenta dife-
rentes segmentaciones.
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Figura 7.2: Ejemplo de palabra con la misma segmentaciéhgrafe de palabras,
cuyas historias difieren.

b) Una misma palabra ocurre en intervalos idénticos, pero con historias dife-
rentes. En la figura 7.2 se muestra un ejemplo de este fendmeno

En el céalculo de (7.3) solo se tienen en cuenta aquellasdsigotjue contie-
nen ala aristdw, u™, v*). La estimacion de la probabilidadposteriorj sélo tiene
en cuenta aquellas hipétesis del grafo de palabras quesnentiaw, exactamente
en el intervalo de tiemp¢r, t), y cuya historia coincida. Estas restricciones fuer-
zan a que la probabilidad posteriorise disperse dependiendo de las diferentes
segmentaciones que se solapen en el tiempo. Dadas todasiblep segmenta-
ciones,S = {(r1,t1),--- (Tn, tn)} €n el grafo, para la palabra, habré dispersion
de probabilidad si alguno de sus intervalos de tierppg@;| se solapan, esto es,
N7, t:) # 0 V(m,t;) € S, en cuyo caso, la estimacion de probabilidad no sera
satisfactoria. En [WMS98, WSMNO1] se proponen distintda@ones a este pro-
blema. Estas soluciones pretenden acumular la probabifidzosterioride cada
palabra teniendo en cuenta si hay solapamiento en el grgjaldbras.
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7.1. Estimaciéon de medidas de confianza

Sea(w,u”,v') una arista del grafo de palabrast’ye [r,t] un instante del
intervalo de tiempo en el que ocurte se definePy ((w,u”,v) | X), como la
suma de probabilidadesposterioride las hipétesis del grafo que contienen an
el instantet’. La estimacién de la probabilidadposterioripuede ser reformulada
de las siguientes maneras:

= para todot’ € [r,t] se escoge la probabilideal posterioride los valores
méaximos calculados. De manera més formal:

P((wuuTavt) |X) = mdx Pt’((U)?uTa/Ut) |X) (74)
t'e[r,t]
= paratoda’ € [r,t] se toma el valor promedio de la probabilidagosteriori
de los valores calculados. De manera mas formal:

P((w,u”,0') | X) = ———— 37 Pu((w,u0') [ X)  (7.5)

En este trabajo se utilizara (7.4), puesto que es el métoelongjores resulta-
dos a dado a los autores de [WMS98, WSMNO1].

7.1.2. Estimacién basada en un modelo probabilistiddaiveBayes

El modelo que se presenta fue propuesto por Sanchis et @ae04]. En esta
aproximacion, el célculo de la medida de confianza se abang® @in problema
clasico de clasificacion en dos clases: clase correcta eduota. Cada palabra se
representa por un conjunto de caracteristicas, y medianteodglelo probabilistico
se estima la probabilidad posterioride la claseP(c|z,w) (¢ = 0 para la clase
correcta, yc = 1 para la incorrecta), donde sera un vector de caracteristicas.
Utilizando la regla de Bayes:

P(z|c,w) P(c|w)
>io Pla | i, w) P(i | w)

Para el célculo dé’(z|c, w) se hace la asunciGmaiveBayes, de que las ca-
racteristicas son independientes entre si. Este modelsumimplicidad, permite
combinar caracteristicas de distinta naturaleza, y perogihstruir un modelo para
cada palabra del vocabulario, sin tener que recurrir a cejopmétodos de apren-
dizaje. De la asuncidn de independencia entre caracte$sse obtiene:

P(c|z,w) = (7.6)

D
Pz |c,w) = HP(xd | ¢, w) (7.7)
d=1

dondeD es la dimension del vector de caracteristicas.
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Estimacion de las distribuciones de probabilidad del model

SeaM = {mi,ma,---,m,} un conjunto den muestras de entrenamiento,
donde cada muestray; = (x;, ¢;, w;) €S una terna compuesta por una palabsa
el vector de caracteristicas que la represantay la clase a la que pertenecsg,
La estimacion de la distribucién de probabilidBdc | , w), se reduce, siguiendo
la ley de Bayes (ver ecuacion 7.6), a estimar las distrilmes@(c | w), para cada
posible palabra, Y (x4 | ¢, w), para cada combinacion de palabra y clase.

Una estimacion por méaxima verosimilitud éc | w) es:

N(c,w)
N(w)

dondeN (¢, w) es el numero de veces que la paladbrha sido vista en la clasey
N(w) es el nimero de instancias de dicha palabra en las muesteatrdeamien-

Plc|w) =

(7.8)

to. Analogamente, la probabilida®(x 4| c,w),d = 1,--- , D, se puede aproximar
por:

A ~ N(zg,c,w)

P(ajd ‘ C7?,U) - N(C,?,U) (79)

dondeN (x4, c,w) es el nUmero de veces que la caracteristicae ha visto, para
la combinacion de palabra y clase,N/(c,w) el nimero de veces que se da la
combinacion clase y palabra.

Esta estimacion exige que las caracteristicas sean discfeor lo tanto, si la
caracteristica es de naturaleza continua es necesarietdiada. Para cada carac-
teristica continuaz4, se define una funciofy; : ® — {e1,--- ,ex}, que asigne a
cada valor de la caracteristica el valor discretque le corresponde.

Suavizado de los modelos

Para la estimacion de la distribucion de probabilida@ | z,w) se requiere
gue el conjunto de muestras de entrenamiento tenga, paagekabra posible, un
namero suficientemente representativo de muestras. Egissite es dificiimente
alcanzable, sobretodo para palabras poco representadasrarestra, y para la
clase incorrecta Ademas, si alglin evento no ha ocurrido en los datos, la proba
bilidad asignada por el modelo sera cero. Estos inconverseson bien conocidos
en el campo del modelado estadistico y se abordan mediamieaé de suaviza-
do. En este modelo se ha adoptado la técnica de suavatatdute discounting
[WSMNO1] donde se resta masa de probabilidad a los evendtssyipara ser re-
partida entre los eventos no vistos. Los detalles sobrealizado del modelo
pueden consultarse en [San04].
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Verificador
) . Estimacion de )
texto hipotesis | did medidas > .
WiWz W as meaidas ag > | Clasificacio az-a
confianza

T

Figura 7.3: Esquema general de un sistema de verificacioipdeshis, dondey;
corresponde a laésima palabra de la hipétesi®l; es su correspondiente medida
de confianza, y; es la clase asignada por el verificador a la palabra

7.2. Verificacion de la hipotesis

El problema de la verificacion puede verse como un problendaddicacion
en dos clases: correcta e incorrecta. En la figura 7.3 se mugsesquema general
del proceso de verificacion. Como todo problema de clasifioaen dos clases, se
puede incurrir en dos tipos de errores de clasificacionifidasuna palabra correc-
tamente reconocida en la clase incorrecta, también comacichofalsa alarma y
clasificar una palabra mal reconocida en la clase corrextehieén conocido como
falso positivo Siguiendo la teoria de decision de Bayes [DH74], decidi goa
palabra, representada por su vector de caracteristicdenpee a la clase 0, es de
minimo riesgo si:

(Mo = Ao0)Ple =01]z) > (A1 — Anr)P(c=1]2) (7.10)

donde);; es el perjuicio que conlleva decidir en favor de la claseando la clase
es laj. Sabiendo qué’(c = 1|z) = 1— P(c = 0| ), y operando con la ecuacion
7.10, el minimo riesgo de decidir= 0 se tendra para:

Ao1 — A1l B
A10 — Aoo + Aor — A1
De lo que se deduce que la decision de clasificacion optimansaré en fun-
cion de si la probabilidad de pertenecer a la clase correctaagor que un cierto
umbral P(c = 0 | ) > 7, que depende a su vez de los valores\geEn el caso
que atafieP(c = 0| x) es la medida de confianza calculada con alguno de los dos
métodos descritos previamente.

Plc=0|x) >

T (7.11)

7.3. Medidas de evaluacion

Para la evaluacion de los sistemas de verificacion se hangstpdiferentes
medidas [MH99]. A continuacion se exponen las medidas n&gadas, y las que
se van a utilizar en este trabajo.

%para tareas con una tasa de error de reconocimiento bajo.
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7.3.1. Curvas ROC

Supongase un sistema de reconocimiento que para una taeeaideda pro-
porciona una serie de hipétesis cbpalabras mal reconocidas(y palabras bien
reconocidas. Supongase también, que se dispone de unasiiterarificacion que
para un umbral dade, detectaD palabras de las incorrectas< D < [y clasifica
(erroneamenteR palabras de las bien reconocidas como incorreétas;R < C.
Basandose en estos valores, se pueden definir las siguretidas:

1. Tanto por uno de palabras incorrectas detectada§RR (del inglésirue
rejection ratg: es el cociente entre el nimero de palabras mal reconocidas
clasificadas como incorrectas, y el nimero total de palabedseconocidas,

o lo que es lo mismo, el porcentaje (nhormalizado entre 0 y Ipalabras
incorrectas detectadas.

TRR =" (7.12)

2. Tanto por uno de palabras correctas rechazadagd-RR (del inglésfalse
rejection ratg: es el cociente entre el nUmero de palabras bien recorcida
que se clasifican como incorrectds y el nimero total de palabras bien
reconocidas. Dicho de otro modo, es el porcentaje (noraddizntre 0y 1)
de palabras bien reconocidas clasificadas como incorrectas

R
FRR = 8 (7.13)
Una curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es unaajue indica para
cada posible umbrat € [0, 1] el valor de TRR frente al valor FRR. Las curvas
ROC se utilizan, no sélo para evaluar el sistema de verificasino que también
se utilizan para elegir un punto de funcionamientgque nos garantice un compro-
miso aceptable entre el valor de TRR y FRR.

Las curvas ROC tienen dos casos destacables: caso mejor.\Epeel caso
mejor, el valor TRR es igual a uno para cada posible valor de.Fsto significa
gue el sistema de verificacion clasifica todas las palabrdsenvanocidas como
incorrectas y las bien reconocidas como correctas. En elmaar se cumple que
TRR = FRR para todo posible umbral de decisiénEs decir, el verificador no
tiene ningun poder de discriminacion. Lo habitual es erreommurvas comprendi-
das entre estos dos casos (ver figura 7.4). La respuestatehaide verificacion
sera tanto mejor cuanto mas se acerque la curva al caso mejor.

7.3.2. AROC

El valor AROC se obtiene a partir de la curva ROC. El valor AR&¥define
como el area por debajo de la curva ROC dividido por el areadpbajo de la
curva ROC del peor caso. El valor AROC esta definido en el rahg, donde el
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Figura 7.4: Ejemplo de curva ROC.

modelo que se ajusta al caso peor toma el valor 1, mientraglquedelo que no
comete errores de clasificacion toma el valor 2.

7.3.3. CER: Tasa de error de clasificacion

Como ya se ha mencionado previamente, el proceso de veibficaciede
cometer dos tipos de errores: clasificar como incorrectgpatebra correctamente
reconocida (error de tipo 1) o clasificar como correcta ualpa mal reconocida
(error de tipo 2). Notese que la cantidad de errores de tipmricile conR, y que
el numero de errores de tipo 2 es igual D. El CER (lassification error ratg
es el porcentaje de palabras que son clasificadas erronsapmnel sistema de
verificacion. El CER se define como:

R+ (I —-D)
I+C
Los valoresR y D dependen del parametrq por lo que el valor éptimo de

CER se obtiene como el minimo de los valores de CER al variar|0, 1]. Los

valores CER pueden calcularse directamente a partir denla ®OC. Para cada

punto de la curva se puede calcular su correspondiente €&& ya que,R =

FRR-CyD =TRR-1.De esta forma, dado un punto de la curva ROC, su CER

correspondiente se puede calcular como:

CER = -100 (7.14)

(FRR-C)+ (I — (TRR-I))

CER(FRR,TRR) = T

-100 (7.15)
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Un aspecto importante de esta medida es que permite estabiéerios rela-
tivos a la aportacién del sistema de verificacion al sisteengedonocimiento. Ello
es debido a que se puede establecer un punto inb@ak(ing, que sera el error de
clasificacion del sistema de reconocimiento, a partir dal se pueden medir las
aportaciones del sistema de verificacion. En el caso de temssal que no se le
aplique ningun proceso de verificacion, el niumero de patadweaectas rechazadas
sera cero R = 0), a su vez el nimero de palabras incorrectas detectadasesera
también O = 0). Su CER sera:

CERbaseline = w <100 = ——
I+C I+C

Esta situacion se corresponde al caso en que el sistemaitieaeéin cla-
sifica todas las palabras de la hip6tesis como correctas.n&rcurva ROC, el
C'E Rpasentine corresponde al punt@, 0), donde ninguna palabra correcta es mar-
cada como incorrecta y ninguna palabra incorrecta es aetecCualquier sistema
de verificacidbn que no mejore este valor, no estara aportanda al sistema de
reconocimiento.

-100 (7.16)

7.4. Experimentacion

Los grafos de palabras obtenidos a partir del proceso deoeouiento, pue-
den contener basicamente tres tipos de informacién parpadbra: la puntua-
cion de los modelos morfolégicos (HMMSs), la probabilidad oedelo del len-
guaje, y la puntuacion total del sistema para esa palabrabi€a se tienen dos
métodos para compensar la dispersion de la probabilimidstimo(expresion 7.4)
y media(expresion 7.5).

Para los experimentos donde las medidas de confianza seesbtieediante la
aproximacioén de grafos de palabras, se ha utilizado Uniacteria informacion de
la puntuacion total del sistema, y como método de compedrsale la dispersion,
el maximo Se ha elegido esta combinacion porque es la que proporoiei@es
resultados segun los trabajos de [San04, WMN99, WSMNO1].

Para el modelo probabilisticoaiveBayes, las caracteristicas que representan
a cada palabra se obtienen a partir del grafo de palabrassémedo, para cada
palabra de la hipotesis se obtienen seis caracteristamsels tipos de puntuacion
del grafo por dos maneras de compensar la dispersiéon (Marredumen 7.1).
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Método de Compensacio
| Medidas| Maximo | Media
REC RECmax | RECmed
ML MLmax MLmed
HMM HMMmax | HMMmed

=]

Tabla 7.1: Tabla de todas las caracteristicas que se pudaeneo a partir del
grafo de palabras. REC es la puntuacion total del sistemagdMa puntuacion del
modelo de lenguaje, y HMM es la puntuacion de los modelosattmicos.

Los datos de entrenamiento para el modelo probabilistiaab8enen a partir
de los grafos de palabras producto de reconocer la partagdentrenamiento.
Por falta de datos se utiliza la misma particion que la endlalgzara entrenar los
HMM. Lo ideal seria entrenar a partir de una nueva particj@jue de este modo,
las muestras con las que se entrena el modelo serian indep&sdel escritor, tal
como lo son las que se veran en test.

Caracteristicd AROC | CER | MR (%) |

RECmax 1.69 17.9 30.6
RECmed 1.68 18.4 28.7
MLmax 1.25 25.2 2.4
MLmed 1.25 25.2 2.4
HMMmax 1.53 24.0 7.0
HMMmed 1.51 24.8 3.9

| Baseline | - | 258 - |

Tabla 7.2: Tabla resumen de los resultados para el corpusdIOyYEara cada carac-
teristica, obtenidos a partir de modelos probabilistiédR. es la mejora relativa,
expresada como porcentaje, respecto al val@akelineg(no hacer nada).

Resultados para el corpus ODEC

En la tabla 7.2 se presentan los resultados obtenidos coodzloprobabi-
listico para el corpus ODEC, utilizando solo una caradiedsLa caracteristica
con la que se obtiene mejor resultado es RECmax (la puntudeidsistema, mas
método de compensacion de la dispersiggximg. Aunque para todos los casos
la utilizacién del método de compensaciddximomejora al damedig la diferen-
cia entre ambos métodos no es significativa. Donde si seiapgean diferencia
es en la utilizacion de los diferentes tipos de caractesistiEl que produce me-
jores resultados proporciona es el basado en la puntuaeibésisiema, con una
mejora relativa alrededor del 31 %, mucho mayor que la ppnada por las ca-
racteristicas basadas en la puntuacion del modelo deldggodlo un 2.4%, o la
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Capitulo 7. Verificacion de hipdtesis

HAY MUCHA PUBLICIDAD ENGANOSA EJEMPLO ESTOS PUNTOS YO
TENGO QUE CAMBIAR EL MOVIL 'Y CON PUNTOS Y TODO CUANTO
ME CUESTA

HAY MUCHA PUBLICIDAD QUE ENVIAR USARIA ESTOS PUNTOS YO
TENGO QUE CAMBIAR EL MOVIL Y CON PUNTOS YTODO SOBRE
CUANTO ME ENCUENTRO

INSISTO EN EL COSTE DE LAS LLAMADAS
INSISTOLLEGAN EL LA COSTE DE LAS LLAMADAS

DESEO CAMBIAR DE MOVIL A OTRO MAS MODERNO CONSERVAN-
DO EL NUMERO ACTUAL COMO LO PODRIA HACER

DESEO CAMBIAR DEMOVILINE A OTROMOVISTAR MODERNO CON-
SERVANDO ELAPARTADO ACTUAL SOLO QUELO PODRIA HACER

Tabla 7.4: Ejemplos de salida del médulo de verificacion [zararea ODEC fijan-

do el umbralr a 0.9855. Para cada bloque de dos frases, la primera conaespo
con la transcripcién correcta, mientras que la segunda&sponde a la hipétesis
del sistema. En colaiojo se marcan las palabras incorrectas detectadas (aciertos),
en colorazullas incorrectas no detectadas (errores), y@mnlelas correctas cla-
sificadas como incorrectas (errores). Las palabras mase@taegro son palabras
correctas clasificadas como correctas (aciertos).

de las caracteristicas basadas en la puntuacién de losaaddEIMs, menos del
10 %. Como se ha comentado anteriormente, el valor mosta@dpaselinees el
porcentaje de error del sistema si ho se aplica ningun tipedécacion.

\ Técnica \ AROC\ CER \ MR (%) \
Mejor Prob. 1.69 17.9 30.6
NaiveBayes 1.75 16.9 34.5
Grafo palabrag 1.74 17.8 31.8

| Baseline | - [ 2858 - |

Tabla 7.3: Tabla resumen de los mejores resultados parapI@DEC.

En la tabla 7.3 se muestran los resultados comparativos,gbaorpus ODEC
de todas las técnicas de verificacion pobadas. El la primkeradi presentan el
mejor resultado de la tabla 7.2 para caracteristicas aisldeh la segunda fila, se
muestra el resultado de verificacion para modelos prolséibdsnaiveBayes. En
Grafo palabrasse muestran los resultados para el método de verificaci@dbas
en grafos de palabras. El mejor resultado se obtiene pamariainacion de carac-
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7.4. Experimentacion
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Figura 7.5: Curva ROC para ODEC mediante grafos de palabmasdglos proba-
bilisticosnaiveBayes.

teristicasnaiveBayes con una mejora relativa del 50 %.

La figura 7.5 muestra las curvas ROC para la técnica basadeafndg pa-
labras y para la basada en modelos probabilisti@geBayes. En esta curva se
aprecia la poca diferencia que presentan los dos métodos.

Resultados para el corpus IAMDB

Caracteristicd AROC | CER | MR (%) |

RECmax 1.69 18.2 28.9
RECmed 1.69 18.3 28.5
MLmax 1.37 25.3 1.2
MLmed 1.39 25.1 2.0
HMMmax 1.55 22.3 12.9
HMMmed 1.53 22.6 11.7

| Baseline | - [ 256 ] - |

Tabla 7.5: Tabla resumen de los resultados para el corpu®BN para cada ca-
racteristica, obtenidos a partir de modelos probabitistitR es la mejora relativa,
expresada como porcentaje, respecto al val®@akeling(no hacer nada).
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Capitulo 7. Verificacion de hipdtesis

TRR

FRR

Figura 7.6: Curva ROC para el corpus IAMDB obtenida paraéasitas basadas
en grafos de palabras y en modelos probabilisticos.

En la tabla 7.5 se presentan los resultados obtenidos coadslmprobabilis-
tico para el corpus IAMDB, utilizando solamente una candstiea. La caracteris-
tica con la que se obtiene mejor resultado es RECmax (la aciditu del sistema,

y con el método de compensacién de la dispersidximg, igual que ocuria para
el corpus ODEC. En todos los casos el método de compensagilandispersion
de la probabilidadnaximomejora al demedig aunque los resultados no presentan
grandes diferencias.

En la tabla 7.6 se muestran los resultados para el corpusten®nuscrito
IAMDB, con todas las técnicas de verificacion probadas. Emitaera fila se pre-
senta el mejor resultado obtenido utilizando modelos hibiséicos con una sola
caracteristica. En la segunda fila se presenta el resultaddgmejor combinacion
de caracteristicas combinandolas con el métddiive BayesEn la linea etique-
tada comaGrafo de palabrasse presenta el resultado para el método basado en
grafo de palabras. El mejor resultado obtenido es el prddygdr la técnicdNaive
Bayes con una mejora relativa del 31.6.
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7.5. Resumen

| Técnica | AROC| CER | MR (%) |
Mejor Prob. 1.69 18.2 28.9
NaiveBayes 1.73 | 175 31.6
Grafo palabrag 1.66 18.3 27.4

| Baseline | - | 256 - |

Tabla 7.6: Tabla resumen de los mejores resultados parapel<c@®DEC.

La figura 7.6 muestra las curvas ROC para la técnica basadefndg pa-
labras y para la basada en modelos probabilisti@geBayes. En esta gréfica se
aprecia la poca diferencia que presentan los dos métodoguae! métodmaive
Bayessiempre mejora al dgrafo de palabras

7.5. Resumen

En este capitulo se ha estudiado la aplicacion al reconestmide texto ma-
nuscritooff-line dos técnicas de verificacién aplicadas con éxito en el dandieli
reconocimiento automatico de voz.

La primera técnica esta basada en estimar la probabitigausteriori P(w|X)
sobre un grafos de palabras. Este método consiste en raatizanormalizacion
de las puntuaciénes de los arcos del grafo. Para ello, seiajada distribucion
P(X), por la probabilidadorward del Gltimo estado del graf@ (g ).

La segunda técnica utiliza un modelo probabilistico en elspiestima la pro-
babilidada posterioride que una palabra pertenezca a cada posible clase: correcta
e incorrecta. Cada palabra se representa por un conjuniaraeteristicas y el mo-
delo las combina bajo la asuncitmive Bayes de que son independientes entre
si. La simplicidad de estos modelos permite, por una paom@pmar facilmente
caracteristicas de distinta naturaleza, y por otro ladite év necesidad de utilizar
métodos de aprendizaje complejos.

Aunque los modelos probabilisticosiveBayes mejoran ligeramente los re-
sultados respecto de los métodos basados en grafos deggalestos Gltimos son
mas baratos puesto que no requieren ningun tipo de entrenmntcon lo que no
hace falta ningun tipo de adaptacion o entrenamiento ensel da que se tengan
gue utilizar con nuevas tareas.
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CAPITULO 8

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En esta tesis se han estudiado varios aspectos relaciooalds robustez de
los sistemas automaticos de reconocimiento de texto (RAENtye otros, se ha
mostrado la importancia de normalizar la sefial de entradag®de cada sistema
suele desarrollar su propia normalizacién, dependientiedenocedor, las carac-
teristicas utilizadas, o la propia tarea, existen algumeshalizaciones estandares
como la correccion dedlope, slanto de la altura, por poner un ejemplo. Como
consecuencia de este estudio se ha desarrollado granazhdgécherramientas uti-
lizadas en la actualidad por el grupo de investigacion PRHLT

Se han explotado las similitudes entre el RATM y el recon@aimo automati-
co del habla (RAH). De esta manera se han importado dos &&ceiplotadas con
éxito en el campo del RAH: la adaptacion de los modelos migfobs (hmms)
al locutor y la verificacion de hipétesis. Ambas técnicas pianbado su utilidad
en el dominio del RATM. A su vez, se ha adaptado el reconocadimmatico del
habla ATROS para se utilizado como RATM y se ha modificado esiraer la in-
formacion necesaria para realizar adaptacion y para desadth para verificacion
de hipétesis.

En un futuro péximo, y siguiendo en la misma linea de aumedatasbustez
de la entrada y explotando la similitud entre el RATM y el RASd,preve estudiar
el comportamiento de modelos morfoldgicos contextualstosEmodelos capturan
la influencia que ejerce el contexto en la escritura de cadectes. Un caracter no
se escribe igual en cualquier contexto, sobre todo el atatpealida del caracter,
debido a la inercia del instrumento utilizado para escribir

En otra linea, se preve estudiar el comportamiento de msduatwrfolégicos
emparejadoscpupled hmr)) de tal manera que se puedan combinar mas de una
fuente de informacion para el reconocimiento del textoo Ep&rmitira construir
sistemas de ayuda a la transcripcion multimodales que tmT@mprovechar la ima-
gen de texto, y a la vez, la voz del experto en transcripcion.
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APENDICEA

EJEMPLOS DE SALIDA DEL
VERIFICADOR

Umbral escogido,9855; TRR: 0.5; FRR: 0.05
Significado de los colores:

= Rojo: incorrecta detectada (acierto)
= Azul: incorrecta no detectada (error)
= \erde correcta clasificada como incorrecta (error)

= Negro: correcta clasificada como correcta (acierto)

ME GUSTARIA TENER ALGUN BENEFICIO ECONOMICO AL COMUNICARME
CON OTROS TERMINALES DE MOVISTAR DENTRO DE MI MISMA FAMILIA MJ-
JER E HIJAS

ME GUSTARIAQUETENGOALGUN BENEFICIO ECONOMICO AL COMUNICAR-
ME CON OTROS TERMINALES DE MOVISTAREN PRINCIPIODE MOVISTAR ME
FAMILIA MUJER ESTA COMPANIA

EN LAS TARJETAS DE PREPAGO HAY ALGUNOS MOVILES A LOS QUE NO_LE
FUNCIONA EL SERVICIO DE CONSULTA DE SALDO V 3 6 8 8 POR QUE MAS
INFORMACION

EN LAS TARJETAS DE PREPAGGIAY ALGUNA MOVILES A LA NUEVA NO_LE
FUNCIONA EL SERVICIODE CONSULTA DE ANO LA RECOMIENDO CONEL
PROBLEMAQUE PRESTANMAS "INFORMACION

PONER UNA O VARIAS PERSONAS EN ATENCION TELEFONICA QUE TOMBED
CISIONES O SE HAGA CARGO DE NUESTRA RECLAMACIONES O QUEJASEA
TURAS FALLOS

PONER UNA OFERTA VARIAS PERSONAS EN ATENCION TELEFONICA QUE
TENGO MI DECISIONESOFERTA SE HAGA CARGO DE NUESTRA RECLAMA-
CIONESOPERARIOQUEJAS FACTURAS FALLOS
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Apéndice A. Ejemplos de salida del verificador

INSISTO EN EL COSTE DE LAS LLAMADAS
INSISTOLLEGAN EL LA COSTE DE LAS LLAMADAS

HAY MUCHA PUBLICIDAD ENGANOSA EJEMPLO ESTOS PUNTOS YO TEN-
GO QUE CAMBIAR EL MOVILY CON PUNTOS Y TODO CUANTO ME CUESTA
HAY MUCHA PUBLICIDAD QUE ENVIAR USARIA ESTOS PUNTOS YO TEN-
GO QUE CAMBIAR EL MOVIL Y CON PUNTOS YTODO SOBRECUANTO ME
ENCUENTRO

DEBERIA TENERSE MUCHA MAS ATENCION CON CLIENTES DE ANTIGUE-
DAD CONSIDERABLE

DEBERATENERSEMUCHO MAS ATENCION QUE CON CLIENTES DE ANTI-
GUEDAD CONSIDERADO

MAS COBERTURA CAMBIO DE MOVIL MAS FACIL CUANDO YA ESTAS DA-
DO DE ALTA'Y BAJADA DE PRECIOS EN LAS LLAMADAS

MAS COBERTURAO CAMBIO DE MOVIL MAS FACIL CUANDO YO ESTAS
OFERTASDE ALTA CON ALTA DE PRECIOS EN LAS.LAMADO

NO SOLO EL ANTERIORMENTE CITADO
NO SOLOLAS ANTERIORMENTEDIRECCION

SIENDO EL BUZON DE VOZ GRATUITO LAS LLAMADAS REALIZADAS AL

1 2 3 PODRIA IMPLEMENTARSE EL SISTEMA DE QUE FUESE EL SISTEMA
EL QUE HICIESE UNA LLAMADA PARA QUE NO HUBIESE QUE LLAMAR
OBLIGATORIAMENTE

SIENDO EL BUZON DEVOZ GRATUITO LAS LLAMADAS REALIZADAS AL
SERVICIO LOSSERVICIOS QUEPODRIA IMPLEMENTARSE EL SISTEMA DE
QUE FUESE EL SISTEMA EIDETALLE HICIESE UNA LLAMADA PARA QUE
NO ESQUE LLAMAR OBLIGATORIAMENTE

LA INFORMACION RECIBIDA EN FORMA DE MENSAJES CORTOS ES MUY
UTILY EFICAZ

LO INFORMACION DETALLADA INFORMA DE MENSAJES CORTOE&STOY
MUY UTIL EFICAZ

YO PERSONALMENTE QUISIERA SABER SI AL TENER MI TELEFONO MO-
VIL YA UN TIEMPO LO PODRIA CAMBIAR SIN COSTE ALGUNO POR SER
CLIENTE HABITUAL

YO PERSONALMENTE QUISIERA SABER SCON EL TENERQUE MOVISTAR
TELEFONO MOVIL YA UN TIEMPO QUE LO POSDATA DEPRISACAMBIAR
SIN COSTE ALGUNO POR SER CLIENTEIOVISTAR
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OTRAS COMPANIAS MIMAN MAS AL USUARIO LE CAMBIAN LOS TERMI-
NALES GRATUITOS A MI ME LO HAN NEGADO TRES VECES

OTRAS COMPANIASCON MAS A NADIE LE CAMBIAN LOS TERMINALES
GRATUITOSCONTELEFONIAME LO QUE TAMBIEN NO TENER NUMERO

CUMPLE PERFECTAMENTE CON MIS NECESIDADES

CUMPLE PERFECTAMENTE CONLAS NECESIDADES

ESTOY SATISFECHO

ESTOY SATISFECHGCON SU ESPECIE

POR QUE LE DAN MAS FACILIDADES PARA ADQUIRIR UN TERMINAL NUE-
VO A ALGUIEN QUE NO ES CLIENTE DE MOVISTAR

ESTOYPOR QUE LEDA'Y MAS FACILIDADES PARA ADQUIRIR UN TERMI-
NAL NUEVO CONALGUIEN QUE NO ES CLIENTE DE MOVISTAR

ME PARECE BASTANTE CERCANO Y PUNTUAL

ME PARECE BASTANTE CERCANO Y PUNTUAL

LA ATENCION TELEFONICA ES EXCELENTE EN AMABILIDAD Y PESIMA
EN LA RESOLUCION DE PROBLEMAS Y CALIDAD DE LA INFORMACION
APORTADA

LA ATENCION TELEFONICA ES EXCELENTE EN AMABILIDAD Y PESIMA
EN LA RESOLUCION DE PROBLEMAS Y CALIDAD DE LA INFORMACION
APORTADA

LAS NOVEDADES Y PRESTACIONES COMUNICADAS POR MENSAJES COR-
TOS NO LAS VEO DE MUCHA UTILIDAD SALVO CUANDO PERMITEN AHO-
RRO ECONOMICO EN LLAMADAS O ENVIO DE MENSAJES

LAS NOVEDADESQUE YA PRESTACIONES COMUNICADAS?ORMENSAJES
CORTOS NOLA VEO DE MUCHA UTILIDAD SALVO CUANDO PERMITEN
AHORRO ECONOMICO EN LLAMADASA ENVIO DE MENSAJES

MEJORAR LA COBERTURA EN LA GOMERA CANARIAS

MEJORAR LA COBERTURA EN LA GOMERAGRACIAS

PRECIOS EXCESIVOS CON RESPECTO A OTROS PAISES

PRECIOS EXCESIVOSINTERESA INFORMACION SOBREEL PRECIO A
OTROSDAIS EXCESIVO
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Apéndice A. Ejemplos de salida del verificador

LA MEJOR MOVISTAR POR COBERTURA
CAMBIO A MOVISTAR A LA COBERTURA

MAYOR COBERTURA EN LAS COMUNICACIONES Y MENOS INTERFEREN-
CIAS

MAYOR COBERTURA ENLLAMADAS POR DELANTE EN LAS COMUNICA-
CIONES YANTIGUOSINTERFERENCIAS

DEBERIAN HACER PAQUETES INDIVIDUALES Y PERSONALIZADOS PAR
LOS CLIENTES INTERESADOS COMO LAS HIPOTECAS BANCARIAS
DEBERIAN SATISFACER PAQUETES INDIVIDUALES COMUNICACIONESY
PERSONALIZADOSQUE PARA LOS CLIENTES INTERESADOS COMQLA-
MADAS HIPOTECAS BANCARIAS

OFRECER MOVILES DE ALTA CALIDAD A UN COSTO MAS ASEQUIBLE
INFORMAR MOVILES DE ALTA CALIDAD POR UNO CONMAS ASEQUIBLE

ESTOY CONTENTO CON EL SERVICIO PRESTADO
ESTOY CONTENTO CONOTRO PORSERVICIO PRESTADO

MEJORAR SERVICIO GENERAL COBERTURA CALIDAD SONIDO ATENCID
AL CLIENTE LA UNICA VEZ QUE HE LLAMADO NO CONVENCE EXPLICA-
CION BAJAR TARIFAS

ALGUN SERVICIO GENERAL COBERTURA CALIDAD SONIDO ATENCION AL
CLIENTE LA LINEA ESTEQUE HE LLAMADO UN CLIENTE DEBERIABAJAR
TARIFAS

ENVIAN LOS MENSAJES DE INFORMACION A HORAS INTEMPESTIVAS
COMO LAS5AM

ENVIAN LOS MENSAJES DE INFORMACION A HORAS INTEMPESTIVAS
COMOLLAMADAS SERIA MEJOR

DESEO CAMBIAR DE MOVIL A OTRO MAS MODERNO CONSERVANDO EL
NUMERO ACTUAL COMO LO PODRIA HACER

DESEO CAMBIAR DEMOVILINE A OTRO MOVISTAR MODERNO CONSER-
VANDO EL APARTADO ACTUAL SOLO QUELO PODRIA HACER

QUE SE ENTIENDAN MEJOR
QUE SE ENTIENDANNUMERO

NO ESTARIA MAL LA EDICION DE ALGUN TIPO DE REVISTA
NO ESTARIACONLA POSICION NIALGUN TIPO DEMENOS
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CONSULTA DE LA TARIFICACION POR INTERNET Y CAMBIOS DE TARIFA

ME CONSULTA DE LA TARIFICACION PROMOCIONINTERNET Y CAMBIOS
DE TELEFONO

ME REMITO A LO EXPUESTO EN EL PUNTO 6

ME REMITO A QUE LO EXPUESTO EN EL PUNTGSERVICIOS

AL PRINCIPIO MUCHAS FACILIDADES AHORA MES AL SER YA CLIENTE
FIJO

AUMENTAR MEDINA FACILIDADES PARA SATISFACERAL CLIENTE FACTU-
RACION
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