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CAPITOL 1

INTRODUCCIO

1.1 Motivacio

Des de fa unes poques décades, els ordinadors permeten emmagatzemar una
amplia varietat d’informaci6 de manera fiable i replicada per a que puga so-
breviure al pas del temps, mantenir-la organitzada per a que siga facilment
utilitzable i fer-la accessible arreu del moén i quasi universalment. Perd durant
segles, I'tnica forma de transmetre el coneixement i emmagatzemar-lo de ma-
nera més o menys segura ha sigut mitjangant I’escriptura. Precisament el fet de
mantenir el coneixement en llibres, manuscrits primer i impresos després, que
permeten la seva preservacid i més facil difusio, ha sigut una de les principals
bases de tot el desenvolupament del coneixement huma, especialment cientific
i tecnologic, arreu del mon i és el principal motor pel qual avui gaudim d’unes
millors condicions de vida que les dels nostres avantpassats.

Malauradament, els llibres manuscrits i impresos no sempre han tingut
éxit en la seva missioé de preservar el coneixement. Sols cal recordar el desas-
tros incendi de 'antiga Biblioteca d’Alexandria que provoca que milers d’obres
d’autors de 'antiguitat es perderen per sempre. Ajudar a la preservacio de la
informaci6 continguda en els llibres manuscrits i ajudar també a la cerca del
contingut en aquests, sén dos dels motius que van fer naixer el reconeixement
de text manuscrit (HTR, de anglés Handwriting Text Recognition) a principis
del segle XX.

Tot i el progrés aconseguit en els tltims anys pel Reconeixement de Text
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Manuscrit, aquest encara té molts problemes per resoldre. Molts d’ells causats
perqueé la gran variabilitat que presenta el text, en quant a l’estil d’escriptura,
no aporta cap informacié rellevant per a la classificacié dels simbols represen-
tats a les imatges i dificulta el seu reconeixement. Per exemple, un mateix
autor no escriu un mateix simbol sempre de la mateixa forma, ni de la mateixa
grandaria i ni tan sols amb la mateixa orientaci6. Per aixd, un dels compo-
nents fonamentals de qualsevol sistema de reconeixement de l'escriptura és la
normalitzacié d’aquest text, un procés que tracta de reduir aquesta variabilitat.

Aquest projecte compara i quantifica les diferéncies entre dues alternatives
per solucionar un dels problemes que forma part d’aquest procés de normalitza-
ci6: la segmentacio del del cos central del text manuscrit. El cos central d’una
linia de text manuscrit és aquella porcié de la linia on resideix el cos central de
cadascun dels simbols que formen el text. Les dues alternatives estudiades per
a aquesta segmentacié del cos central estan basades en un enfocament heuris-
tic del problema, on un algorisme amb unes regles pre-establertes determina
quina és la regi6 del cos central, i una altra basada en técniques d’aprenentatge
supervisat, on un huma ha segmentat manualment el cos central d’un conjunt
d’imatges de mostra i ha entrenat el sistema per a que intente segmentar de
manera semblant les noves imatges. Els detalls es veuran en el capitol 2.

1.2 Reconeixement de formes

El reconeixement de formes (de 'anglés Pattern Recognition) és una branca de
l’aprenentatge automatic que té com a objectiu fer que una maquina (un ordi-
nador) tinga la capacitat de discernir entre diferents objectes del seu entorn.
El sistema. pot percebre el seu entorn a partir de diferents sensors com poden
ser cameres fotografiques o de video, microfons, sensors laser, de temperatura,
etc. L’objectiu és, a partir dels senyals obtinguts per aquests sensors, descobrir
i atorgar un significat als diferents objectes representats en els senyals (tipica-
ment, assignar-los a una categoria) [DH73]|.

Existeixen dos grans grups de problemes de reconeixement de formes. El
primer, com s’havia dit, consisteix en assignar una categoria a algun objec-
te representat per una imatge. Per exemple, donada una imatge que conté
un simbol, decidir quin és aquest simbol d’entre un conjunt de possibilitats
(reconéixer el simbol a la imatge). Es diu d’aquests problemes que tenen un
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aprenentatge supervisat perqué al sistema se I'entrena amb senyals d’entrada
préviament etiquetats, de manera que puga aprendre quines sén les propietats
del senyal que determinen la seva categoria.

En el segon grup, no és disposa de les categories assignades al senyal durant
Ietapa d’entrenament. L’objectiu d’aquest grup és descobrir propietats en el
senyal d’entrada. Per exemple, assignar una categoria automatica a cadascun
dels senyals d’entrada (clustering) o trobar un model (tipicament probabilistic)
que permeta representar les dades d’entrenament.

Séon moltes les aplicacions que poden ser interpretats com un problema
de reconeixement de formes, és per aixo, i gracies a 'avang en la tecnologia
informatica, que I'interés en aquest camp a crescut notablement en les darreres
décades. Algunes de les aplicacions del reconeixement de formes son:

e Aplicacions sobre el llenguatge huma: Reconeixement automatic de text,
reconeixement automatic de la parla, traduccié automatica, etc.

e Aplicacions sobre imatges: Reconeixement facial, detecci6 i classificacid
d’objectes, etc.

e Medicina: Deteccié de tumors, classificacié de cromosomes, etc.

e Fisica: Deteccio i classificacié de cossos celestes, deteccio de particules
subatomiques, etc.

En el cas de 'aprenentatge supervisat, que és el més estés i el que s’utilitzara
en una de les técniques descrites en aquest treball per a la segmentacié del cos
central (veure secci6 2.2), el procés de reconeixement es fa seguint el segiient
procediment (veure figura 1.1).

1. Preprocessament: Al senyal se li apliquen diferents transformacions
que tenen com a objectiu eliminar la informacié no rellevant per a la
classificacio.

2. Extraccié de caracteristiques: El resultat del preprocessament sol ser
un senyal amb un alt nombre de dimensions i aixo dificulta I'estimacio
dels models per a la classificaci6. Per aixo, es tracta de reduir aquest
nombre de dimensions extraient el que s’anomenen “caracteristiques” del
senyal (informacié més rellevant per a representar-lo), que no sén més
que una representacié del senyal en un espai menor de dimensions.
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Figura 1.1: Esquema d’un sistema de reconeixement de formes.

3. Aprenentatge: S’aprén un model per a classificar el senyal amb la
informacio aportada per les caracteristiques del senyal d’entrada i el co-
neixement a priori sobre les dades i la tasca (categoria del senyal, pro-
babilitats de les categories, etc). Aquesta fase sols és utilitzada durant
I’aprenentatge del model.

4. Classificacié: Una vegada l'aprenentatge esta complet, s’utilitzen les
caracteristiques del senyal i el model obtingut en el pas anterior per a
predir la categoria d’'una nova observacié del senyal.

L’objectiu de l'aprenentatge supervisat pot interpretar-se com l’estima-
ci6 d’'una funcié g amb perfil g : X — C, on X és l'espai de caracteris-
tiques del senyal i C' el conjunt de categories; de manera que es minimit-
zen els errors de classificacio per a un conjunt de dades d’entrenament D =
{(z1,¢1), (x2,¢2),..., (T, cy)} on x; és s6m les caracteristiques obtingudes d’una
mostra del senyal d’entrada i ¢; la seva categoria assignada.

La millor manera de construir aquesta funci6 és assignant la categoria ¢
que maximitza la probabilitat de que les caracteristiques del senyal observat
representen aquesta categoria [DHT73|.

g(z) = argmax p(c|z) = ¢ (1.1)
Veel

L’equaci6é 1.1 pot escriure’s de nou utilitzant el Teorema de Bayes segons

I'equacio 1.2 [BP63].
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g(x) = argmax ple,z) = argmax p(zleple) = argmax p(z|c)p(c) (1.2)

veec  D(x) YeeC p(x) YeeC

Si es conegueren les distribucions exactes de p(z|c) i p(c), el problema de
classificacié quedaria resolt. Malauradament aquestes distribucions de proba-
bilitat s6n desconegudes en les aplicacions reals i la major part del treball es
concentra en trobar unes bones aproximacions d’aquestes a partir de les dades
d’entrenament.

1.3 Reconeixement de text manuscrit

El reconeixement de text manuscrit (HTR, de Panglés Handwriting Text Recog-
nition) comenga a desenvolupar-se a principis del segle XX amb 'aparicié de
dispositius que permetien classificar digits o caracters manuscrits sobre sensors
d’una determinada forma [Goll4]. A mitjans del segle XX aparegueren els pri-
mers dispositius que permetien connectar-se en ordinadors i classificar digits
o caracters aillats [Dim57] i fins i tot sistemes que eren capagos de reconéi-
xer paraules manuscrites aillades [Har62]. Aquests primers dispositius estaven
limitats per el desenvolupament técnic d’aquell temps i solien necessitar-se dis-
positius especials sobre els que escriure el text. No era possible reconéixer el
text d’'un document manuscrit existent (com un llibre o un formulari). Fou més
tard i gracies a I'expansio de la informatica quan els sistemes HTR comengaren
a adquirir la qualitat necessaria per a aplicar-los en tasques de reconeixement
real, com ara el reconeixement de digits en xecs bancaris o el reconeixement
de codis postals en el servei de correu.

Entre els sistemes HTR se’n diferencien dos tipus: el reconeixement online
i Uoffline. La diferéncia rau en el métode en que el senyal d’entrada al sistema
és adquirit. En els sistemes HTR online el reconeixement té informacié tem-
poral dels tracos del text gracies a 1'as de boligrafs electronics que capturen
el moviment de l'eina d’escriptura, la velocitat d’escriptura, la pressio sobre la
superficie, etc. El reconeixement offline es duu a terme una vegada el text ja
ha sigut escrit sobre una superficie (tipicament paper). Un escanner, camera
fotografica o de video obté llavors una imatge de la superficie que conté el text
a reconéixer i aquest és el senyal a utilitzar pel sistema de reconeixement. El
cas del reconeixement online es considera un problema més senzill a resoldre



Capitol 1. Introduccié

Fecome ixe memt W@cw’{:

(a) Text amb simbols aillats (b) Text amb simbols continus

Figura 1.2: Dos exemples d’una paraula escrita amb simbols
aillats i continus.

(és a dir, aconseguir sistemes amb un menor error de reconeixement) perqué
es disposa d’'informacié temporal explicita que no esta disponible en el reco-
neixement offline. Precisament els sistemes de reconeixement offline que més
éxit tenen sén aquells que intenten recuperar aquesta informacié temporal que
es troba implicita a les imatges, com per exemple els basats Models Ocults de
Markov (HMM).

Una altra divisi6é en les tasques de reconeixement de text, és si els simbols
que apareixen es troben aillats o sén continus. En el reconeixement de simbols
aillats, cadascun dels simbols a reconéixer es troba ben separat de la resta
(figura 1.2a). No ocorre el mateix en el reconeixement de text continu, on pot
haver diferents simbols units per un mateix tra¢ (figura 1.2b). En el sistema
d’escriptura occidental, el text continu és el més habitual en el text manuscrit.
El cas continu es considera més dificil ja que la forma d’un simbol depén for-
tament dels seus adjacents i 'uni6 de certs simbols pot ocasionar ambigiiitat i

bA NS ) [y

requereix més context (per exemple, “rn” o “m”, “vv” o “w”, etc).

Entre els principals problemes als que s’enfronta un bon sistema de reco-
neixement del text manuscrit sén:

e Soroll en les imatges: la imatge capturada pot contenir soroll que
depén de I'eina d’escriptura (un boligraf o un llapis), la superficie (paper
o cartrd) o el tipus d’eina d’adquisici6 i la seva qualitat.

e Diferents estils d’escriptura: el mateix simbol és escrit de moltes
formes, no sols depenent de 'autor, sin6 també depenent del seu estat
d’anim, rapidesa en 'escriptura, context en el que es situa el simbol, etc.

L’etapa de preprocessament que es descrivia abans intenta per una banda
eliminar o reduir el soroll en les imatges, i per altra, reduir les diferéncies en els
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W%;\@cww‘k

Figura 1.3: Finestra lliscant d’analisi en una imatge.

estils d’escriptura. La correcta segmentacié del cos central del text és impor-
tant per aplicar certes transformacions que tenen com a objectiu la reduccio
d’aquest segon problema.

Aquest projecte s’ha realitzat en un context de reconeixement de text ma-
nuscrit offline i continu.

Podem aplicar I’equacié 1.1 que s’havia presentat anteriorment per solu-
cionar el problema del reconeixement de text offline. Suposem que disposem
d’una imatge I que conté cert text, llavors l'objectiu és trobar la seqiiéncia
de simbols § = s1,89,...,Sy que maximitza la probabilitat de que aquests
sfmbols siguen els representats a la imatge I.

§ = argmax p(s|I) (1.3)
seX*

En el cas del reconeixement de text offline i continu, tipicament s’extreu
una seqiiéncia de vectors de caracteristiques * = @1, xs,... 27 a partir de la
imatge I. Aquests vectors s’extreuen a partir d’una finestra lliscant d’analisi
que travessa tota la imatge. Per a cada posicié on es fixa aquesta finestra,
s’extreu un vector de caracteristiques. La figura 1.3 mostra aquesta finestra.
Per tant, el reconeixement es reduiria a trobar la seqiiéncia § que maximitza
la probabilitat en 1.1

§ = argmax p(s|x) = argmax p(x|s)p(s) (1.4)
seX* seX*

Habitualment, tant en entorns de reconeixement de text com de veu, la
distribucié a posteriori p(x|s) es modela utilitzant Models Ocults de Markov
(HMM, de l'anglés Hidden Markov Models) i Models de Mixtures Gaussianes
(GMM, de langlés Gaussian Mizture Models) [HAJ90, Jel98, GhaOl] i p(s)

7
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es modela utilitzant models de llenguatge de n-grames [Jel98, KS87, MBO1].
Aquesta és 'aproximacio que s’ha utilitzat en aquest projecte.



CAPITOL 2

TECNIQUES DE SEGMENTACIO
DEL COS CENTRAL

En aquest capitol s’introdueixen les dues técniques per a la segmentacié del
cos central comparades en aquest projecte. La segmentacié del cos central
basicament tracta de trobar la frontera entre els ascendents, el cos central i
els descendents en una imatge que conté text. Aquesta operacio és de vital
importancia per a diferents técniques del preprocessament, perd sense dubte
a la que més afecta és a la normalitzacid del text, que al mateix temps, és
una de les etapes del preprocessament que més efecte té sobre la qualitat del
reconeixement.

Els ascendents i descendents sén aquelles parts de la imatge on no resideix
molta informacio sobre el text representat, mentre que el cos central és aquella
part on la major part de la informacio resideix. Per exemple, pensem en el cas
de les lletres “0”, “p” i “q”. El que diferéncia aquestes lletres, és basicament la
linia vertical que es troba a I’esquerra del cercle, en el cas de la “p”, i a la dreta,
en el cas de la “q”. Pero la longitud d’aquesta linia vertical no aporta massa
informacio per a diferenciar entre aquestes 3 lletres. Sols és necessari saber si
hi ha una linia vertical i on esta situada aquesta. Si es traga una linia horit-
zontal per davall del cercle central de cadascuna de les lletres, aquella part de
la imatge que resideix per baix, és el que s’anomenen descendents. El mateix
passa amb els simbols “0”, “b” i “d”, perd ara la linia vertical es dirigeix cap
amunt. En aquest cas, tot el que es troba per damunt del cercle central, serien

els ascendents. Finalment, en ’exemple anterior, anomenariem cos central al
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Ascendents

Cos central

Descendents

Figura 2.1: Zones d’ascendents, cos central i descendents d’una
paraula. Imatge cedida per [Pas07]

cercle que queda en el centre dels simbols. En la figura 2.1 hi ha un exemple
grafic amb les zones diferenciades per a una paraula completa.

La linia que separa la zona d’ascendents del cos central s’anomena linia
superior i la que separa el cos central dels descendents, inferior o linia base.

Una vegada s’ha segmentat el cos central de la imatge (s’han detectat les
linies superiors i inferiors), el resultat es pot utilitzar per a normalitzar la gran-
daria dels ascendents i descendents a una porcio fixa del cos central, de manera
que s’aconsegueix normalitzar 1'altura de cadascun dels simbols representats a
la imatge aconseguint que el cos central, on resideix la major part de la infor-
macié ocupe la major part de la imatge. Aquest procés de normalitzacié és
de vital importancia per al reconeixement, ja que l'expressivitat dels models
morfologics és limitada i resulta convenient que els vectors de caracteristiques
tinguen components el més significatives possibles. Per exemple, a la figura
1.3 pot observar-se que gran part de la finestra lliscant, de la qual s’obtindra
el vector de caracteristiques, estd ocupada per blanc, que no aporta cap infor-
macié a ’hora de classificar el simbol.

2.1 Aproximacié heuristica

L’algorisme que es descriu en aquesta seccié per a detectar el cos central d’una
imatge, fou presentat en [Rom05] i [Pas07] i consisteix en les segiients opera-
cions.

1. La linia es segmenta en diferents parts que estan completament sepa-
rades per espais blancs. Cadascuna d’aquestes parts sera normalitzada
per separat. Es important tenir en compte que I’objectiu no és fer un
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reconeixement del text de cadascuna d’aquestes parts, sindé segmentar el
cos central del text de manera diferent en cadascuna d’aquestes per sepa-
rat. La idea és que l'estil d’escriptura es conserva a cadascuna d’aquestes
parts perd pot variar d’una part a una altra.

2. Per a cada part del text, es detecten les linies base i superior de la imatge.
Aquesta deteccid es subdivideix en els segilients passos:

(a) Binaritzacié de la imatge.

(b) Suavitzat de la imatge original mitjancant ’algorisme Run-Length
Smoothing Algorithm (RLSA).

(c) Detecci6 de les vores superior i inferior de cada segment.

(d) Calcul de les rectes que millor s’ajusten a les fronteres superior i
inferior, utilitzant la técnica dels minims quadrats.

La figura 2.2 mostra tots els passos de la normalitzacié heuristica per a una
imatge que conté una linia de text de mostra.

Aquesta aproximacié assumeix que les linies inferiors i superiors poden ser
aproximades a una recta amb molt poc d’error. Aquesta assumpcié pot no
complir-se en la realitat i per tant, pot obtenir una mala aproximaci6é a les
linies inferiors i superiors. Un altre inconvenient d’aquest métode és el llindar
que s’utilitza per a fer ’esborronat en 'algorisme RLSA. En aquest algorisme
s’uneixen dos pixels negres en una mateixa fila sempre que la separacié siga
menor que un cert llindar. Aquest llindar pot fer-se fixe o relatiu a la imatge.
Siga com siga, si no s’ajusta bé aquest llindar pot ocasionar problemes com
els de la figura 2.3, que alhora fan malbé les diferents etapes del preproces-
sament que depenen de la segmentacidé del cos central, com per exemple la
normalitzacié de la grandaria.

2.2 Aproximacié utilitzant aprenentatge supervisat

Aquesta aproximacio a la segmentacioé del cos central del text que fa us d’a-
prenentatge supervisat fou presentada en [GMBZMBO0S]| i fa ts d’una xarxa
neuronal multicapa per a classificar certs punts de la imatge en cinc classes:
ascendent, linia superior, linia inferior, descendent i altres.

11
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Copmite o No bery) wipriscned 4o imﬁwo
(a) Imatge original.
Compler o W ety e rm—
(b) Resultat de I'algorisme RLSA.

(c) Resultat de la deteccio de la vora superior.

(d) Resultat de la detecci6 de la vora inferior.

iz o oo bory, wpricauedt i

(e) Resultat final de la segmentacio.

Figura 2.2: Resultat de cada pas de la segmentacié del cos central
utilitzant I'algorisme heuristic.

Per tal d’utilitzar aquesta técnica s’han d’extreure un conjunt de punts
extrems locals a partir del contorn de la imatge. Aquests punts s’obtenen de
la segiient manera.

1. Per a cada columna de la imatge, es busquen els punts de la frontera entre
un pixel de fons (tipicament blancs) i un pixel d’un simbol (tipicament
negres). D’aquesta manera s’obté el contorn de la imatge.

2. Es desplaca una finestra d’analisi sobre el contorn de la imatge i es selec-
cionen els pixels del contorn maxims i minims locals. Un punt maxim és
aquell en el qual la resta de pixels del contorn veins es situen per davall.
Un minim, en el que es situen per sobre.

Una vegada s’han obtingut els extrems locals, es situa una finestra de
Wy X Hy, pixels centrada en cada punt. A aquesta finestra se li aplica una
distorsi6é d’ull de peix, de manera que els punts a prop del lloc d’interés queden

12
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(a) (b) (c

)

[/

(d) (e)
e W 40N
(f)

Figura 2.3: Exemple d’una segmentaci6 dolenta i els seus efectes.
La figura 2.3a mostra la imatge original, la figura 2.3b el resultat de
I’algorisme RLSA, les figures 2.3d i 2.3c les vores inferior i superior
detectades, la 2.3e mostra les linies obtingudes a partir de les vores
i finalment la figura 2.3f el resultat de la normalitzacio.

ressaltats sobre aquells més llunyans i finalment es redueix a una grandaria de
Wy x Hy pixels. Aquesta sera I'entrada a la xarxa neuronal.

Per a entrenar la xarxa neuronal, s’utilitzen imatges amb els seus extrems
locals classificats manualment, de manera que la xarxa neuronal aprén a clas-
sificar un extrem local en una de les cinc classes mencionades anteriorment.
Alternativament, per a facilitar ’entrenament del sistema, un huma pot corre-
gir els punts classificats automaticament per un altre sistema més rudimentari
per a la deteccio de les linies de referéncia [GMBZMBO08|. Els detalls sobre
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I’entrenament de xarxes neuronals poden consultar-se en diverses fonts sobre
aprenentatge automatic [DH73, Bis06, Murl2].

Per a segmentar el cos central d’una imatge de test, es classifiquen tots els
punts utilitzant la xarxa neuronal entrenada anteriorment. Com que la classi-
ficaci6 feta per la xarxa neuronal pot ser sorollosa i pot classificar com a punts
de les linies de referéncia pixels que en realitat no ho son, s’aplica un filtre a
I'eixida de la xarxa neuronal de manera que tots els punts que sén classificats
com a “ascendents”, “descendents”, “linia superior” o “linia base” i no superen
un cert llindar en la probabilitat emesa per la xarxa neuronal, sén finalment
classificats com a “altres”. Llavors tots els punts pertanyents a una mateixa
classe son utilitzats per a construir una polilinia per a cadascuna de les quatre
linies de referéncia (els pixels classificats com “altres” no s’utilitzen).

La figura 2.4c mostra el resultat d’aplicar ’anterior algorisme a una imatge
que conté text manuscrit. Els punts marcats sén els extrems locals classificats,
les linies delimiten les zones d’ascendents i descendents.

Les figures 2.4b i 2.4c mostren les diferéncies en les assumpcions que fan
cadascun dels dos métodes explicats. La major informacié que aporta la de-
teccio de les linies de referéncia utilitzant el métode supervisat pot oferir clara-
ment una millora significativa a ’hora d’aplicar el procés de normalitzacio a
la imatge. En els segiients capitols s’explicara com s’han quantificat aquestes
diferéncies per demostrar que, efectivament, 1'as del métode supervisat millora
considerablement el reconeixement de text manuscrit.
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Figura 2.4: Imatge original (2.4a), segmentaci6 del cos central se-
gons l'aproximaci6é heuristica i basada en aprenentatge supervisat
(2.4b, 2.4c) i resultat de la normalitzacié segons cada aproximacio

(2.4d, 2.4e). Figures 2.4a, 2.4c i 2.4e cedides per [GMBZMBO0S|.






CAPITOL 3

CORPUS

En aquest capitol es detallen les dades utilitzades per a realitzar els experiments
que quantifiquen les diferéncies entre els dos métodes descrits en el capitol 2.

3.1 IAMDB

El corpus IAMDB! fou recopilat pel grup d’investigaci6 Computer Vision and
Artificial Intelligence (FKI) dins del Institute of Computer Science an Applied
Mathematics (IAM), a I’Universitat de Berna. El corpus és d’accés gratuit per
a proposits de recerca i és un dels més utilitzats per al reconeixement de text
manuscrit. La primera versi6 es presentd en la ICDAR (International Confe-
rence of Document Analysis and Recognition) el 1999 [MB99|. El corpus és
una transcripcié manual del corpus Lancaster-Oslo-Bergen (LOB), descrit a la
secci6 3.3. Diferents paragrafs del LOB es repartiren a un grup de persones
que reescriviren el text manualment sense cap tipus de restriccié en quant al
tipus, estil o eina d’escriptura. En 2002, el text fou segmentat per linies i
per paraules aillades [ZB02] i presentada 1'altima versié en la revista IJIDAR
[MBO02|. Els experiments realitzats en aquest treball utilitzaren la versio del
corpus segmentada per linies.

La taula 3.1 conté les estadistiques de la versié de 2002 del corpus TAMDB,
que ha sigut utilitzada. El corpus original compta amb dos conjunts de valida-
ci6. Per a aquest projecte, a I'igual que han fet altres autors [BB08a, GLFT09,

"Mttp://www.iam.unibe.ch/fki/databases/iam-handwriting-database
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Capitol 3. Corpus

Conjunt Linies | Escriptors
Train 6161 283
Validation 1 900 46
Validation 2 | 940 43
Test 1861 128
Total 9862 500

Taula 3.1: Estadistiques del corpus TAMDB original.

Conjunt | Linies | Escriptors
Train 6161 283
Validation | 920 56
Test 2781 161
Total 9862 500

Taula 3.2: Estadistiques de la particié feta a partir del corpus
TAMDB original.

EBCBGMZM11], s’ha utilitzat el segon conjunt de validacié per a ampliar els
conjunts de test i el primer de validacid, de manera que la distribuci6 final uti-
litzada per a l'entrenament, validaci6 i test dels sistemes ha sigut ’expresada
en la taula 3.2. Aquests conjunts séon totalment disjunts i on cada escriptor ha
participat inicament en un dels conjunts. El corpus TAMDB fou utilitzat per
a entrenar els models morfologics del reconeixedor de text.

La figura 3.1 conté algunes de les imatges que formen part de la versio
corpus TAMDB utilitzada.

Gwit s P nue QQ«— Mo crmate ) Cx—wo.uq—g‘
The il Hal /’fyﬁ'ﬁz oidd  cerbanty Lopeo afer

Figura 3.1: Exemples de linies de text extretes del corpus

IAMDB.
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3.2. Brown

3.2 Brown

El Corpus Estandard d’Anglés America del Present, o simplement corpus
Brown, va ser presentat originalment el 1961|FK79| per la Universitat de Brown
i conté 500 textos d’aproximadament 2000 paraules cadascun, escrites en anglés
americd actual i un total de 1.014.312 paraules entre tots els textos. El corpus
conté informaci6 sobre les categories de cada paraula en els textos. La taula
3.3 conté un resum dels textos continguts en el corpus Brown. Aquest corpus
fou utilitzat per a construir el model del llenguatge utilitzat en els experiments.

3.3 Lancaster-Oslo-Bergen

El corpus Lancaster-Oslo-Bergen (LOB) fou recopilat i presentat el 1986[JAGS86]
per investigadors de la Universitat de Lancaster, la Universitat d’Oslo i el
Norwegian Computing Centre for the Humanities, en Bergen. Kl corpus fou
recopilat com una alternativa en anglés britanic al corpus de la Universitat de
Brown, descrit a la secci6 3.2, que fou desenvolupat a partir de textos en anglés
america. FEl LOB conté 500 textos d'unes 2000 paraules aproximadament i al
voltant d’un mili6 de paraules en tot el corpus. Cada paraula del corpus fou
anotada posteriorment en categories. La taula 3.3 conté un resum dels textos
continguts en el corpus LOB. Part d’aquest corpus fou utilitzat per a cons-
truir el model del llenguatge dels experiments. S’exclogueren aquells texts que
s’havien utilitzat per transcriure les linies de text de test del corpus IAMDB.

3.4 Wellington

El corpus Wellington d’Anglés Neozelandés escrit, o corpus Wellington, fou
presentat el 1993[Bau93| per la Universitat Victoria de Wellington, a Nova
Zelanda, i fou desenvolupat a partir de textos escrits en I'anglés utilitzat a
Nova Zelanda. El corpus es desenvolupa per a fer-lo comparable als corpus
de LOB i Brown descrits anteriorment (seccions 3.2 i 3.3). Conté també 500
textos de diferents categories, d’'unes 2000 paraules cada text i al voltant d’un
mili6 de paraules en tot el corpus. La taula 3.3 conté un resum dels tres corpus
utilitzats. Aquest corpus fou utilitzat per a construir el model del llenguatge
utilitzat en els experiments.
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Categoria | Descripcid Brown | LOB | Wgton
A Premsa: reportatges 44 44 44
B Premsa: editorial 27 27 27
C Premsa: ressenyes 17 17 17
D Religio 17 17 17
E Habilitats, oficis i aficions 36 38 38
F Tradicié popular 48 44 44
G Belles lletres, biografia, assajos 75 7 7
H Miscel-lania 30 30 30
J Escrits cientifics 80 80 80
K Ficci6 general 29 29 29
L Ficcié de misteri i policiaca 24 24 24
M Ciéncia Ficcio 6 6 6
N Ficci6 d’aventures i de 1'oest 29 29 29
P Histories d’amor i romantiques 29 29 29
R Humor 9 9 9

Total 500 500 500

Taula 3.3: Resum dels textos continguts en els corpus Brown,
LOB i Wellington.




CAPITOL 4

EXPERIMENTACIO

La principal tasca d’aquest projecte fou la de dissenyar els experiments de ma-
nera que els resultats foren el més significatius possible i que I'tinica diferéncia
que hi hagués entre el reconeixement emprant els dos métodes fou la de la
segmentacié del cos central del text en les imatges. D’aquesta manera es pot
conéixer exactament quines soén les diferéncies quantitatives entre els dos meé-
todes, calculant la diferéncia en l'error de reconeixement obtingut a ’emprar
les dues alternatives.

A banda de la publicacié original on s’explicava 'aproximacié que utilitza
aprenentatge supervisat per a la segmentacio del text [GMBZMBO0S|, els matei-
xo0s autors publicaren a la revista IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence (PAMI), el 2011, una comparativa entre dos estratégies
per a la modelitzacié dels models morfologics. Una basada inicament en HMM
i Paltra un hibrid entre HMM i ANN [EBCBGMZM11|. L’interessant d’aques-
ta publicacié per a I'objectiu d’aquest projecte és que utilitzava la segmentacio
del cos central supervisada (seccié 2.2) en ambdoés casos i donava més detalls
sobre ’entrenament complet del reconeixedor (model de llenguatge, models
morfologics, etc) que no pas l'article original on s’explica la segmentaci6 del
cos central utilitzant aprenentatge supervisat.

El disseny dels experiments aci descrits busca reproduir els resultats publi-
cats en [EBCBGMZM11] del reconeixedor basat unicament en HMM utilitzant
la segmentaci6 del cos supervisada i comparar-los en un altre reconeixedor ba-
sat també en HMM i utilitzant la segmentacié heuristica. Malauradament,
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Capitol 4. Experimentacié

molts dels detalls de 'entrenament que dugué als resultats publicats eren des-
coneguts, aixi com els detalls d’implementacié exactes de les ferramentes uti-
litzades.

Per solucionar aquests contratemps i intentar reproduir de la manera més
exacta possible els resultats, els autors de la publicacié ens proveiren de les
caracteristiques extretes a partir de les linies del corpus IAMDB, aix{ com del
model de llenguatge, construit a partir dels corpus de Brown, LOB i Welling-
ton.

4.1 Mesura d’avaluacido

Per a quantificar el comportament dels dos sistemes comparats en la tasca de
reconeixement en el corpus d’IAMDB s’utilitza el Word Error Rate (WER).
Aquesta mesura d’error compara els errors en les paraules en la transcripcio
del sistema amb la transcripcié de referéncia.

WER — Insercions + Substitucions + Esborrats .100 (4.1)

Nombre de paraules en la referéncia

Un WER igual a zero sols s’aconsegueix si la transcripcié produida pel
sistema és igual a la transcripcid de referéncia. En la formula 4.1, “Insercions”,
“Substitucions” i “Esborrats” fa referéncia al nombre minim de paraules que
han de sofrir una d’aquests transformacions en la transcripcié obtinguda pel
sistema per tal d’obtenir la transcripcié de referéncia. Aquesta mesura d’error
és molt semblant al Character Error Rate (CER), on les operacions es compten
a nivell de simbol en lloc de a nivell de paraula. Cal observar que és possible
obtenir un WER major al 100% si la transcripcié té més errors que paraules
hi han en la transcripcié de referéncia. Aixo és degut a que el sistema pot
produir una transcripcié amb més paraules que el text de referéncia.

4.2 Preprocessament de les imatges

En els dos reconeixedors entrenats, s’aplica el segiient preprocessament a les

linies de text d’TAMDB.

1. Neteja de la imatge. L’objectiu d’aquesta etapa és la de netejar el so-
roll en les imatges utilitzades. En el cas de la segmentacié basada en
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4.2. Preprocessament de les imatges

aprenentatge supervisat, préviament s’eliminava el soroll utilitzant una
xarxa neuronal multicapa que donat una graella de la imatge centrada
en un pixel, obtenia el valor del pixel central restaurat. Aquesta xarxa
neuronal s’entrenava a partir d’imatges amb soroll i la seva imatge equi-
valent sense soroll. Més detalls sobre aquest métode poden trobar-se en
[GMBZMB08, EBCBGMZM11|. En el cas de la segmentacio heuristica,
el métode utilitzat per a la neteja de la imatge és 'explicat en [Pas07]|. En
primer lloc, la imatge en blanc i negre es normalitza a 'escala [0, 255],
siguent O el pixel més obscur de la imatge original i 255 el més clar.
D’aquesta manera s’augmenta el contrast a la imatge original. Després
s’aplica un filtre mediana, amb el qual el valor de cada pixel és determina
com la mediana dels valors d’una finestra centrada en aquest pixel.

. Correccio del slope. L’objectiu és corregir 'angle que forma la linia de
text amb la linia horizontal de la imatge (veure figura 4.1). En el cas
del reconeixedor que feia Us de la segmentacié heuristica, la correccid
es fa seguint la técnica descrita en [Pas07]. Aquesta técnica consisteix
en girar la imatge provant diferents angles de rotaci6, trobar la seva
projeccié horitzontal i escollir aquell angle que produisca una columna
amb el valor acumulat dels pixels major. En el cas del reconeixedor que
feia us de la segmentacié basada en aprenentatge automatic, la técnica ve
descrita en l'article [GMBZMBOS|. Aquesta técnica consisteix en trobar
la linia de referéncia inferior, amb un métode semblant al descrit en 2.2,
calcular ’angle entre aquesta linia i la base de la imatge i corregir aquest
angle rotant la imatge.

. Correcci6 del slant. L’objectiu d’aquesta etapa és la de corregir 'angle
que forma cada lletra amb la linia vertical de la imatge (veure figura 4.2).
En ambdés casos la técnica utilitzada és la descrita en [PTV04, Rom05,
Pas07]. Aquesta técnica consisteix en transformar la imatge aplicant
una transformaci6é shear aplicant diferents angles, calcular la projeccié
vertical de la imatge i escollir aquell angle amb el qual s’obté una major
desviaci6 tipica en la projeccio.

. Segmentaci6é del cos central. En un dels reconeixedors entrenats s’uti-
litza la segmentacié heuristica descrita a la seccié 2.1 i en el segon la
segmentacid supervisada descrita a la secci6 2.2.

. Normalitzaci6é de I'altura d’ascendents i descendents. Aquesta etapa té
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Capitol 4. Experimentacié
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Figura 4.1: Exemple de la correccié del slope [Pas07].

com a objectiu normalitzar ’altura dels simbols. En ambdés reconeixe-
dors, la técnica és la mateixa. Una vegada segmentat el cos central, per
a cada columna de pixels, la zona d’ascendents s’escala a un 20% de la
imatge i la de descendents a un 10%.

6. Extraccié de caracteristiques. En ambddés reconeixedors, s’utilitza la
teécnica descrita en [TJGT04, Pas07]. Es recorre la imatge utilitzant una
finestra lliscant amb 20 graelles i s’extreu per a cada graella el nivell
mitja de gris normalitzat, la derivada horitzontal del nivell de gris i la
derivada vertical del nivell de gris. De manera que de cada finestra
d’analisi s’obtenen 60 caracteristiques.

Tot i que les etapes de neteja de la imatge i correccié del slope també varien,
proves preliminars dutes a terme pels autors que desenvoluparen els méto-
des basats en xarxes neuronals, mostren que les diferéncies entre els métodes
utilitzats en aquests casos no son significatives. D’aquesta manera, 1'tinica va-
riable amb un efecte significatiu sobre el resultat del reconeixement que es veu
alterada és la segmentacio del cos central.

4.3 Model del llenguatge

El model del llenguatge utilitzat en ambdos sistemes fou un proveit per els au-
tors de l'article on es descriu el métode de segmentacié basat en xarxes neuro-
nals i que és semblant al que ells utilitzaren en la publicaci6 [EBCBGMZM11].
De nou, 'idea d’utilitzar un model del llenguatge el més semblant possible era
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4.3. Model del llenguatge
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Figura 4.2: Exemple de la correccié del slant [Pas07].

poder reproduir els resultats obtinguts en la publicacié.

El model del llenguatge esta basat en n-grames, un modelatge molt popular
en la literatura a 'hora de construir models de llenguatge [MS99]. En aquest
cas, el model de llenguatge estava format per bigrames entrenats a partir de
textos de tres corpus distints: el corpus Brown (seccié 3.2); el corpus LOB,
excloent aquells textos que contenien linies incloses en el conjunt de test del
corpus TAMDB (secci6 3.3) i el corpus Wellington (secci6 3.4). La ferramenta
utilitzada per a la generacié del model del llenguatge fou la popular SRI Lan-
guage Modeling Toolkit [S*T02], utilitzant el suavitzat de Kneser-Ney modificat
[CG99.

S’utilitzaren 51560 frases del corpus LOB, 51763 del corpus Brown i 20592
del Wellington. Per tal de modelar el fet que el text en les imatges de TAMDB
esta fragmentat en linies, les frases anteriors foren fragmentades aleatoriament
per tal de simular les linies i s’obtingueren 400000 d’aquests fragments. Fi-

nalment, s’afegiren també les 6161 linies del conjunt d’entrenament del corpus
IAMDB.

De totes les linies anteriors, sols s’utilitzaren les 20000 paraules més co-
munes per tal de construir el model del llenguatge i fer un sistema amb un
diccionari obert, de manera que es simula un entorn sense restriccions en el
vocabulari. Un altre factor important d’aquest model del llenguatge és el fet
que totes les lletres foren convertides a mintscules.
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SO-0-0-0-0

Figura 4.3: Topologia esquerra-dreta estricta d’'un Model de
Markov.

4.4 Models morfologics

L’habitual combinacié de Models Ocults de Markov i Models de Mixtures Gaus-
sianes fou emprada per tal de modelar el model morfologic de cada simbol. En
els dos sistemes comparats, s’utilitza la ferramenta Hidden Markov Model To-
olkit (HTK) [YWB93] per construir aquests models. Les distribucions de Gauss
en cada mixtura tenien una matriu de covariancies diagonal i els Models Ocults
de Markov tenien una topologia esquerra-dreta estricta (veure figura 4.3). En
total s’entrenaren 78 models morfologics, un per cada simbol ocorregut en les
dades d’entrenament d’TAMDB.

Els models morfologics utilitzats en el cas de la segmentacié utilitzant xar-
xes neuronals foren entrenats amb els mateixos parametres que els utilitzats en
la publicacié anterior. De nou, 'objectiu era que els resultats obtinguts foren
el més semblants possibles als publicats. Aquest eren models de 8 estats i una
mixtura de 64 gaussianes en cada estat. Aquesta configuracié fou estimada a
partir de provar diferents combinacions de parametres i escollint aquella amb
un millor comportament en el corpus de validacié.

Pel que fa al sistema que utilitzava la segmentaci6 heuristica, també es pro-
varen diferents combinacions del nombre de gaussianes en els GMM i el nombre
d’estats en els HMM. La taula 4.1 mostra els resultats d’aquesta estimacié en
un subconjunt de les linies de validaci6. En els dos sistemes, el parametre
Grammar Scale Factor (GSF) es fixa a 40 i el Word Insertion Penalty (WIP)
es fixd a 0. En [EBCBGMZM11] es comprova que amb un valor GSF d’entre
40 i 50 s’obtenien els millors resultats en el reconeixement, amb diferéncies no
significatives estadisticament entre ells. Per a l’execucié d’aquest experiment
en el qual es buscava el nombre optim d’estats en el HMM i del nombre de
components en la Mixtura de Gaussianes, es van extreure 300 linies escollides
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4.5. Postprocessament al reconeixement

Components de la mixtura
16 32 64

7| 54.91 | 46.75 42.84

Nombre d’estats | 8 | 54.24 | 46.08 42.21

9 | 54.41 | 47.73 44.53

Taula 4.1: WER en un subconjunt de validacié utilitzant dife-
rents parametres dels HMM en el sistema amb segmentacié heu-
ristica. Beam igual a 500.

aleatoriament de les 920 del conjunt de validaci6 i es va escollir un llindar de
poda beam igual a 500 per a que el temps de reconeixement no féora massa
elevat.

S’observa en la taula 4.1 que la millor configuraci6 de les provades fou
aquella amb 8 estats per cada HMM i un total de 64 components gaussianes
en els GMM. Aquesta fou la configuracié utilitzada per conduir els experiments
finals.

4.5 Postprocessament al reconeixement

Una vegada reconegut el text se li aplica un filtre que intenta normalitzar les

transcripcions. Aquest filtre va ser també utilitzat en la publicacio [EBCBGMZM11]

i fou proveit pels autors de la mateixa per tal d’obtenir uns resultats el més
similar possibles amb els originals de la publicaci6.

Aquest filtre realitza les segiients operacions sobre la transcripcio.

[

e Els signes dobles de cita (%, ”) i les barres verticals (/) son substituides
per signes simples de cita (¢ 7).

e Les contraccions de langlés (p. ex: s, d, 'nt, etc.) son precedides amb
un espai en blanc.

e Els signes de puntuacié (punts, comes, dos punts, punts i coma, etc.) son
precedits amb un espai en blanc.

e Fls signes de cita i els paréntesis sén seguits d’un espai en blanc.
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Capitol 4. Experimentacié

Validacio Test
No Filtre | Filtre | No Filtre | Filtre
Heuristica 40.93 38.74 46.85 45.54
Apr. Supervisat 35.18 32.99 41.15 40.08
Diferéncia -5.75 -5.75 -5.70 -5.46

Taula 4.2: WER de les dues alternatives comparades. Beam igual
a 800.

e Els espais en blanc seguits soén substituits per un tnic espai en blanc.

4.6 Resultats finals

La taula 4.2 mostra el WER obtingut amb les dues alternatives estudiades
en aquest projecte i la seva diferéncia. Per a aquestes proves els parametres
escollits foren els detallats anteriorment i amb un llindar de poda beam igual
a 800, el mateix que el que utilitzaren els autors de la publicacié on es deta-
lla aproximacié basada en aprenentatge supervisat. Les columnes etiquetades
com a “No Filtre” corresponen a les mesures d’error obtingudes abans d’aplicar
el filtre descrit a la secci6 4.5, les columnes etiquetades com a “Filtre” corres-
ponen a les mesures d’error obtingudes una vegada el filtre s’havia aplicat a
les transcripcions.

Pot observar-se que la diferéncia en tots els casos esta al voltant de —5.67,
sent aquesta per al conjunt de test de —5.46 punts WER. Aquesta és la diferén-
cia entre el WER obtingut amb el sistema que utilitzava una segmentaci6 basa-
da en aprenentatge supervisat i el sistema basat en una aproximacié heuristica.
Al ser aquesta diferéncia negativa en tots els casos, indica que el sistema uti-
litzant ’enfocament d’aprenentatge supervisat millora sempre a l’enfocament
heuristic, per als experiments duts a terme sobre el corpus IAMDB. Aquest de-
crement de —5.46 punts absoluts en el WER, significa una millora (decrement)
relativa del 11.99% respecte al WER del sistema heuristic.
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CAPITOL 5

CONCLUSIONS

La taula 5.1 situa els resultats obtinguts en aquest treball en comparacié amb
resultats obtinguts préviament en la mateixa tasca de reconeixement.

En aquesta taula s’observa que els resultats obtinguts a partir del sistema
que empra una segmentacié del cos central basada en aprenentatge supervisat
no correspon als resultats obtinguts en la publicaci6é. Aixo és degut a que, a
pesar d’intentar replicar els experiments amb el major detall possible i comptar
amb la col-laboraci6 dels autors de I'article, hi ha nombrosos detalls sobre I'ex-
perimentacié publicada que eren desconeguts i/o no van poder ser replicats.
D’aci aquesta petita diferéncia en les mesures obtingudes.

Més important encara, s’observa que l'utilitzacié d’'una segmentacié del
cos central del text manuscrit utilitzant aprenentatge supervisat redueix un

‘ ‘ Validacid ‘ Test ‘

Bertolami et al. [BBO8b] 30.98 | 35.52
Espana Boquera et al. [EBCBGMZM11] 32.80 38.80
Seg. Supervisada 32.99 40.08
Seg. Heuristica 38.74 45.54

Taula 5.1: Comparaciéo del WER de les alternatives estudiades
amb altres publicacions.
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Capitol 5. Conclusions

11.99% el WER respecte a l'alternativa tradicional basada en un enfocament
heuristic, en la tasca de reconeixement del corpus IAMDB, un important cor-
pus utilitzat a 'hora de mesurar els errors en les transcripcions dels sistemes
de reconeixement automatic de text manuscrit.

Queda per tant comprovada la hipotesi que es presentava al descriure les
diferéncies entre els dos enfocaments per a la segmentaci6é del cos central del
text manuscrit: 1'as d’una técnica basada en aprenentatge supervisat millora
significativament la segmentaci6é heuristica. Aquesta millora ha sigut quantifi-
cada satisfactoriament a pesar de les dificultats a ’hora de reproduir els detalls
de les experimentacions publicades amb anterioritat i sols queda per tant fer
front a la qiiestié de si aquesta millora compensa el cost economic i temporal
d’utilitzar aquesta técnica basada en aprenentatge supervisat per a sistemes
reals.
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