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Capitol 1

Introduccio

Hi ha enormes cdiccions de documents historics en les biblioteques, nsuisau
Xius que a sovint estan siguent digitalitzats per propastpreservacio i per a fer-los
disponibles al llarg de tot el mon mitjancant llibreriesithts on-line. L'objectiu princi-
pal, en canvi, no és simplement el proporcionar accés a kgén crues dels documents
digitalitzats, sin6 anotar-lo amb contingut informatialrig en particular, amb transcripci-
ons de text i, si és convinent, amb les traduccions tambéegtdreball pretén contribuir
en el desenvolupament de técniques avancades i interfieres I'analisi, transcripcio i
traduccié d'imatges de documents d’arxius antics, seguiataproximacio interactiva-
predictiva. La nostra hipotesi es que aquest objectiu namtagomplir de manera com-
pletament fidel utilitzant técniques automatiques; en ica® pot seguir un model de
col-laboracié persona-maquina per a produir interpretaciendoduments precisos amb
d’'una manera efectiva. Per a mostrar aquesta hipotesidebenvolupat i avaluat una
eina de sofre. Noti's que el treball aportat aci s’ha dut méedins del marc de tre-
ball del projecte de recerca Espanyol “Interactiva Trapsaranda Translatiu F Ols Text
Documents (iTransDoc)” [13].

Més especificament, les contribucions descrites en aqabstltson les seglents:

¢ GERMANA : es presenta la base de dades de GERMANA i alguns resul&dis pr
minars. La transcripcio i digitalitzacié de documents estts molt important per
a la recerca en detecci6 de blocs i de linies i en reconeixedeetext manuscrit.
Aixi doncs, en aquest treball hem daborat en la preparacié de la base de dades
GERMANA que es un manuscrit Espanyol de 764 pagines i datanyg 1891 i la
majoria de pagines només contenen textigahfiat escrit en pagines pautades amb
linies ben separades. Esta escrit completament en Cdsislla pagina 180. En
canvi, altres parts contenen escriptira en altres llengéesCatala, Llati, Frances,
etc. GERMANA ha sigut publicada i esta disponible on-linestéEdecrit en un
article en una conferencia internacional:

— ICDAR-2009: D. Pérez, L. Tarazon, N. Serrano, F. Castro, O. Ramos and A.
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Juan. The GERMANA databasProceedings of the 10th ICDABarcelona
(Spain). July 2009.

e GIDOC: Gimp-based Interactive transcription of old text DO Cuments Aquest
prototip s’ha desenvolupat per a proporcionar a 'usugrostintegrat per a I'anali-
sid’estructura de pagina (layout analysis) de maneragotien-predictiva, deteccio
de linies i transcripci6 de text. Aquest treball s’ha pudtlien els seglents articles:

— WEBIST-2010 N. Serrano, L. Tarazén, D. Pérez, O. Ramos-Terrades and
A. Juan. The GiDOC Prototype (submittedroceeding of WEBIST 2010
Valencia (Spain). April 2010.

e Mesures de confianca en RTM i Adaptacio respecte les mesures de confianca,
s’explica com usar aquestes per a detectar i corregir edurant la transcripcio
interactiva de text manuscrit. D’altra banda, respectadalptacio de models, es
proposa una aproximacio interactiva-predictiva on lesstapcions produies suc-
cessivament, es van reutilitzant per a re-entrenar els isiotlguests treballs s’han
publicat respectivament en els seglients dos articles éereanies internacionals:

— ICIAP-2009: L. Tarazén, D. Pérez, N. Serrano, V. Alabau, O. Ramos Ter-
rades, A. Sanchis and A. Juan. Conficence Measures for Eomecion in
Interactive Transcription of Handwritten TexRroceedings of the 15th ICIAP
Vietri sul Mare (Italy). September 2009.

— ICMI-MLMI-2009 : N. Serrano, D. Pérez, A. Sanchis and A. Juan. Adaptati-
on from Partially Supervised Handwritten Text Transcdps.In Proceedings
of the Intelignet User Interface 201B8long-Kong, China. February 2010.

Noti’s que les contribucions descrites dalt son el resditat treball en colaboracio
amb altres autors i, en particular, amb autors que tambémersla seva Tesis de Master
per a I'especialitat “d’'Inteligéncia Artificial, Reconeixement de Formes i Imatge Digi-
tal”. No obstant, comparant el treball aportat aci i aquptirtat en les altres Tesis de
Master, I'autor d’aquesta Tesi es deuria considerar lialitier del treball aportat en els
articles indicats dalt com ICDAR-2009 i WEBIST-2010. Djett@amb aco, el treball re-
alitzat en aquests articles es descriu detalladament edap#ols 2 (ICDAR-2009) i 3
(WEBIST-2010). D’altra banda, el treball realitzat en lateedels articles es descriu de
manera breu en els Capitols 4.1 (ICIAP-2009) i 4.2 (ICML-MIL2009). Per a una infor-
macio meés detallada d’aquestes parts, es referéncia adissdiBaMaster de L. Tarazén [3]

i N. Serrano [23].

Noti’s que el prototip de GIDOC basic ha estat desenvolupat’putor d’aquesta
Tesi junt amb N. Serrano i L. Tarazén, amb el mateix nivelbtbe; i dedicacio i, aixi,
tots aquests tres autors podrien ser considerats com els éiders de I'article WEBIST-
2010.
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Per a més claredat, en la Taula 1.1 vegem de manera resuraatedspondencia entre
els capitolsi els articles junt amb el seu corresponentautir de qualitat de conferencia
(CORE rank).

Article Estat | Indicador de qualitat Contribucid| Capitol
ICDAR-2009 Publicat A Autor lider 2
ICIAP-2009 Publicat A Autor lider 4.1

ICML-MLMI 2009 Publicat B Co-autor 4.2
WEBIST-2010 Presentat C Co-autor 3

Taula 1.1: Articles obtinguts a partir del treball realitzdescrit a aquest document mar-
cant la puntuacié del congrés “Indicador de qualitat” i gdital de la tesis on s’explica.
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Capitol 2

La base de dades GERMANA

2.1 Introduccio

Hi ha colleccions de documents historics enormes en bibliotequaseus i arxius
gue a sovint estan sent digitalitzats per proposits de ceasié i per a fer que estiguen
disponibles en tot el mon mitjancant llibreries digitaldio@. L'objectiu principal, en
canvi, no és simplement proporcionar I'accés a les imatgessadels documents digi-
talitzats, sin6 anotar-les amb el seu vertader contindgotrimatiu i, en particular, amb
transcripcions de text.

Lamentablement, I'extraccio de linies 0 segmentacio i ebmeixement de text ma-
nuscrit encara és un problema d’investigacio obert [5, 29].

En aquest paper, presentem una base de dades de text maGBERHIANA, per a
facilitar comparacions empiriques entre diferents apnaxions d’extraccio de linies de
text i reconeixement de text manuscrit off-line.

GERMANA és el resultat de digitalitzar i anotar un manusgspanyol de 764 pa-
gines titulat “Noticias y documentos relativos a Dofla Gerande Foix, Ultima Reina de
Arag@” i escrit en 1891 per Vicent Salvador, el marqués délless Aquest té aproxima-
dament 21K linies de text manualment marcades i transgritesxperts paleografics.

Germana no és una tasca particularment dificultosa peediferaons. Primerament,
el llibre ha sigut escrit per un sol autor en un domini limitatvida de Germana de Foix
(1488-1538), neboda del Rei Lluis XlIl de Franca i segonasspe Ferran el Catolic
d’Arag6. A més, el manuscrit original esta ben conservai#goria de pagines només
contenen text cdlgrafiat en pagines pautades amb linies ben separades.éTaahbir
que, el manuscrit comprén sobre 217K paraules (running sy@whb un vocabulari de
30K paraules les quals, aparentment, sén una quantitalvhode paraules manuscrites
per a un sol autor i per al modelat de llenguatge.

D’altra banda, cal dir que I'extraccio de linies de text imeeixement de text manus-
crit off-line en GERMANA no és una tasca particularment fAaGERMANA té caracte-
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ristiques tipiques de documents historics que dificultebjéctiu com: taques al paper,
escriptura de la cara anterior de la pagina que es transpaeni’altra cara, caracters i
paraules inusuals, etc. A més, el manuscrit inclou variéssniodocuments afegits que
estan escrits en llenguatges diferents al Castella comtalaC&rances, Llati, etc.

Per tot aco, pensem que GERMANA suposa una compensaciliagaogntre com-
plexitat i quantitat de dades. Que nosaltres sapiguemstaés la primera base de dades
publica disponible per a la recerca de text manuscrit, ntajament escrit en Castella
i comparable en grandaria a altres bases de dades estandardaM [34, 27]. Degut
a l'estructura sequencial del llibre, aquest es també agrppr a avaluacions realistes
de sistemes de reconeixement de text manuscrit interg82liisA més a més, també es
pot utilitzar per a avaluar aproximacions per a identifitemduatges i adaptacio de text
manuscrit d’un anic autor.

A continuacié, primerament descriurem el manuscrit i laebde dades al Capi-
tol 2.2 i 2.3, respectivament. Després, en el Capitol 2.4{resentaran alguns resul-
tats preliminars utilitzant un reconeixedor basat en Me@sults de Markov estandard.
Finalment, es discutiran les conclusions i el treball fuéderents a aquest apartat al Capi-
tol 2.5.

2.2 El manuscrit

Tal i com s’ha dit en la introducci6, GERMANA és el resultatdigitalitzar i anotar
un manuscrit Espanyol de I'any 1891 sobre la vida de Germariaik. El manuscrit ori-
ginal es conserva en la “Nicolau Primitiu Collectio” a ldHeria Valenciana [1]. Aquest
esta composat per 764 pagines de volum les quals, d’acor@bseh index que es troba
a la pagina 728, es divideix en 17 seccions.

Per a simplificar, nosaltres distingirem sols 7 parts delusernit:

1. Partinicial (pp 1-6): un subtitol, un titol i el retrat defta Germana de Foix.

2. Els capitols (pp 7-180): 174 pagines dividides en 6 chpitadascun dels quals
esta basat en un periode distint de la vida de Germana.

3. Notes (pp 181-282): 290 notes enumerades referenciadss diferents capitols.

4. Notes biografiques (pp 283-302): de 8 persones rellevastgionades en la sego-
na part.

5. Documents (pp 303-540): copies de text manuscrit de 7ardents historics rela-
cionats en la vida de Germana.

6. ll-lustracions (pp 541-716): 4 documents amb el seu propi geatte al final.
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7. Partfinal (pp 717-764): varis index i imatges.

La majoria de pagines només contenen text manuscrit amelatun pautat horitzon-
tal en una plantilla simple de 24 linies (pp 1-180 and 729)6632 linies (pp 181-728).
Com a exemple dels dos tipus de plantilles més usuals queahi®BRMANA mostrem
la pagina 66 de 24 linies en la Figura 2.1 i la pagina 335 der3@slien la Figura 2.2.
Vegem com l'escriptura manuscrita és facilment llegibleneat al pautat horitzontal de
manera precisa.

Mostrem també altre tipus de pagines del Germana en la F2gBi@n es poden veure
titols, notes, pagines amblilstracions, etc.

Fins la pagina 180, el manuscrit esta escrit Unicament aguie Castellana. A partir
d’aquesta, en canvi, el lector pot trobar també text en &afahnces, Llati i, amb menor
grau, en Alemany i Italia. En la tercera part, hi ha 33 notendgoria d’elles escrites en
Catala (4, 47, 50, 73, 78, 79, 81, 82, 84, 85, 87-91, 94-96,1734194, 205, 209, 214,
227,229, 236, 238, 261, 266-268i270); 18 en Frances (1, 22123, 25, 29, 44-46, 71,
109, 110, 119, 155, 170, 257 i 280); i 1 en Alemany (180). TarhbBa 24 documents
en la quinta part que estan escrits en Catala (7, 8, 27, 293336-40, 44, 48-54, 59,
64, 68 69); 10 en Llati (2, 4-6, 12, 24, 34, 42, 43, 70); 1 emEes (7); 1 en Alemany
(25); 11 en Italia (65). La biografia, les notes i ledustracions estan escrites en Castella
primerament, encara que hi ha també algun contingut en&atalbreu passatge de 13
linies comencant a la ultima linia de la pagina 300; les n@@eg 7 i 61 de la Hustracio
C;ilanota 17 de lailustracié D).

Al lector interessat es remet a [4] per a un estudi més profighananuscrit des del
punt de vista d’un historiador.

2.3 Labase de dades

El manuscrit va ser cuidadosament escanejat per exped3ilglioteca Valenciana a
300dpi en color real. Com es fa amb documents historics eergkhes pagines escane-
jades tenen efecte soroll com punts, taques d’aigua, decibode la tinta i transparencia
del costat de darrere. El document també ens mostra un keteefwarping” degut al
enquadernat del llibre. En canvi, el manuscrit es pot ligiiment i per aixo decidirem
no aplicar cap preprocessat per a corregir-ho a I'hora deandas linies de text.

L’'anotacio de les linies de text de GERMANA consisteix en pags. Primerament,
tots els blocs de text foren marcats amb rectangles de minchesio i, dins de cadascun
d’aquests blocs de text, cada linia de text fou marcada ands lbase (rectes). Aco es va
fer de manera semiautomatica mitjancant I'ajuda del proagréNU Image Manipulation
Program (GIMP) [2] i alguns plugins de GIMP que desenvolapeespecificament per a
la deteccio de blocs i linies del GERMANA. Tots els blocs ididetectats automatica-
ment foren també supervisats manualment i corregits enecasrchecessari.
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Per a detectar les linies es van implementar dos pluginsedife EIl primer d’ells
(Figura 2.4), utilnomés per al GERMANA o corpus on estigacatel pautat de les linies
on s’escriu el text, tracta de trobar aquest pautat per @poshent tractar d’ajustar cada
linia buscant l'inici i final del text. L'altre plugin de deateio de linies (Figura 2.5), tracta
de buscar les linies mitjancant I'is d’histogrames en etdsges basa en les projeccions
horitzontals i verticals per a detectar-les [15]. Aquegpt®geccions es poden estimar, per
a cada linia de pixels, amb el conteig del nombre de pixelsiegre” o amb el conteig
del nombre de transicions “negre/blanc” de la linia. Aco esipdicar a les opcions de
preferencies. Evidentment, per a considerar un pixel btanegre, anteriorment s’ha
calculat un llindar mitjancant la tecniciOtsu el que ens permet binaritzar una imatge
(passar la imatge a blanc i negre).

D’altra banda, el manuscrit complet fou transcrit linia lbeia per experts paleogra-
fics. El procés de transcripcié no va comencar des de zem dsis d’'una transcripcid
parcial produida per experts de la Biblioteca de Valenciamul’any 2002. Aquesta
transcripcio parcial cobria la majoria del manuscrid%), pero aquesta no fou directa-
ment aplicada per a recerca de text manuscrit, principalpengué aquest no incloia ni
els salts de pagina ni els salts de linia originals. Aixi doper a produir la transcripcio
final, aguesta versio parcial fou revisada primeramentprésscompletada. Ago es va fer
més recentment, concretament durant I'any 2007. Es va fealira vegada per experts
paleografs d’acord amb les seguents regles de transcripcio

e Els salts de paginai de linia es copien exactament igual.

e L'espai en blanc només s'utilitza per a separar paraules.

e No es corregeixen els errors d’ortografia.

e No se fa cap canvi d’accentuacio.

e Els signes de puntuacié es copien exactament com aparéitext.a

e Les abreviatures es copien, en un principi, textuals, drcglp subindex i superin-
dex, els quals s’escriuen amb anotacié LATEX com _{sub¥{super}, respec-
tivament. A continuacio, s’escriu la paraula corresporeste claus. Aixi, per
exemple, D. es transcriu per B{a}. [Dofia].

També, per a facilitar un procés dependent del llenguatgedeuscrit, cada linia
transcrita va ser manualment etiquetada d’acord amb Igueipredominant d’aquesta.
El temps total que un expert requereix per a transcriure aotrel tnanuscrit sencer fou
estimat en 232 hores; a¢co é€s aproximadament una mitja der@@smier pagina.

La Taula 2.1 conté algunes estadistiques basiques exdeekes nostres transcripcions
del GERMANA. Aquestes estadistiques foren executadegéesbaplicar els seglients
passos de preprocessat:
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1. Substitucié de les abreviatures per les seves corresfsoparaules.

2. Concatenacio de les paraules de final de linia que acabeg@émamb la resta de
paraula.

3. Aillar els signes de puntuacio.

Lexic Leéxic | Conjunt
Llenguatge Pagines Linies Paraules Talla 1-ocurr | Caracters
(K) K) (%)

Castella 595 16599 176.8 19.9 55.6 111
Catala 87 2417 26.9 4.6 63.2 86
Llati 29 951 8.3 3.4 69.2 87
Frances 8 266 3.0 1.1 71.1 82
Alemany 8 228 1.5 0.6 52.7 71
Italia 2 68 0.8 0.3 67.3 59
Cap 35 0 0.0 0.0 0.0 0

Tots 764 20529 217.2 27.1 57.4 115

Taula 2.1: Estadistiques basiques del GERMANA (1-ocurredrréncia, paraules que
apareixen 1 vegada al text)

S’observa que la part escrita en Castella del GERMANA cohtéliant de 17K
linies de text i 177K paraules (running words) amb un Iexi28& paraules, el qual
es comparable en talla a una base de dades estandard cofm\$34, 27]. Una dada
significant que també s’observa és queadh de les paraules només apareixen una vegada
al text (1-ocurrencia). En quan a les altres parts no esaiteCastella, esta clar que no
son el suficientment grans per a estimar, de manera fiableglmpdr a elles (HMMs i
models de llenguatge d’n-grames). En canvi, seria moltessant veure com models
entrenats amb diferents dades es poden adaptar a aquestetiEular, Models Ocults
de Markov de caracter entrenats amb la part Castellanaiapseir ben bé reutilitzada
sense fer canvis significatius.

La base de dades esta disponible al portal web del PRHLTttire$) per a recerca
de proposit no comercial. A més, es pot trobar una transéripgpresa del manuscrit en
[4] encara que, com aquest no estava previst per a la recerstdmanuscrit, se li va
aplicar un format per a que fora més llegible.

2.4 EXxperiments

Com jas’haditen laintroduccio, GERMANA és podria utilitzant per a avaluar me-
todes d’extraccio de linies de text com per a avaluar téesigie reconeixement de text
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manuscrit off-line. Especificant més, el nostre objectisiégplement proporcionar re-
sultats de referéncia (baseline) per a estudis futurgzatilt tecniques i eines estandards;
per exemple, modelat d'imatges basats en HMM i models dgligtye d’n-grames [32].

Deguda a I'estructura sequencial del llibre, la tasca badéd GERMANA és trans-
criure’l linia per linia, des del principi fins al final. Assimque s’utilitza un sistema de
transcripcio automatica i que, cada transcripcio autaraatent obtinguda de cadascuna
de les linies, és supervisada i, en cas de ser necessagidarper un expert. Clarament,
després de processar un bloc de linies o pagina, totes hsgtigcions supervisades po-
drien ben be ser usades per re-entrenar el sistema de tpgisautomatic. A¢o podria
ajudar a millorar la precisié del sistema, almenys en lasttapcié de les primeres pa-
gines del GERMANA. Afortunadament, les primeres dues padetsGERMANA estan
escrites solament en Castella i aixi, almenys, la carereidades d’entrenament no es
combina amb la dificultat de tindre text en multiples llerg(ien la Figura 2.6 s’observa
com va incrementant-se el nombre de linies de cada llengilexr@lde les pagines del
GERMANA el que pot ser indicatiu, en part, de la dificultat pedcés de RTM.

Tenint en compte el que hem dit anteriorment, decidiremgmemés amb les trans-
cripcions del GERMANA de les primeres dues parts, és a dg léipagina 180. Comen-
cant des de la pagina 3, dividirem GERMANA amb 9 blocs consexude 20 pagines
cadascuna (3-22, 23-42, ..., 163-180). Després, a pattia=2 i fins al 9, cada bloc va
ser automaticament transcrit pel sistema entrenat ambagls precedents. Com ja hem
apuntat, varem utilitzar técniques i eines per a prepratesstraccioé de caracteristiques,
modelat d'imatges basat en HMM, i modelat de llenguatge. [BH resultats es mostren
en la Figura 2.7, en termes de percentatge d’error de par@MER) per bloc. Tal i com
s’esperava, el WER va disminuint a mesura que la quantitdiades per a entrenar els
HMMs augmenta. En concret, el sistema aconsegueix al val&d87% de WER per als
2 ultims blocs, el qual no esta malament per a transcrip@ssistides per ordinador efec-
tives. Encara que pensem que podria ser millor, s’ha d'ebseue la majoria d’errors
succeeixen com a consequencia de no estar la paraula erabliad (out-of-vocabulary,
OOQV). Aco es pot observar en la Figura 2.7, on una corba teagaastra la part de WER
degut a paraules fora de vocabulari. Observem quel%I| d’error per al primer bloc
transcrit correspon a paraules fora de vocabulari, menteepgr a I'ltim bloc, la taxa
d’error obtingut degut a paraules fora de vocabulari cpoasal64% del WER total. A
més, aco podria augmentar inclis més en les parts restdfBERMANA degut a la
seva naturalesa multilingue.

2.5 Conclusio i treball futur

S’ha presentat una nova base de dates de text manuscrit, GERMper a facilitar la
comparacio empirica entre diferents aproximacions céexit de linies de text i reconei-
xement de text manuscrit off-line. Dintre del nostre coaaient, aquesta €és la primera
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base de dades publica per a la recerca de text manuscritaesajoritariament en Cas-
tella i comprable en grandaria a altres bases de dades aslar@ihan presentat alguns
resultats empirics preliminars, utilitzant técniquesuedards i eines per al preprocessat,
extraccio de caracteristiques, modelat d'imatge basatMil iHmodelat de llenguatge.
Encara que pensem que el resultat €s millorable, el WERglités acceptable per a usar
en sistemes de traduccio assistides per ordinador.

Actualment estem completant I'experimentacié prelimiaportada aci, que corres-
pon amb les transcripcions completes del GERMANA, el quatlica identificacié de
llenguatge i adaptacio degut a la naturalesa multilingliiSERMANA.
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Figura 2.1: Pagina 66 del GERMANA amb 24 linies de text.
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Figura 2.2: Pagina 335 del GERMANA amb 32 linies de text.
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Figura 2.3: Altres tipus de pagines.
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Figura 2.4: Métode de deteccio de linies utilitzant el padéales pagines del GERMA-

NA.
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Figura 2.5: Métode de deteccid de linies basant-se en |gscpions horitzontals i verti-
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Figura 2.7: Taxa d’error de paraula de la transcripciéo enEERBMANA com una funcio
del bloc de les pagines transcrites (pp). Per a cada blogradripcio del sistema s’en-
trena amb totes les pagines dels blocs precedents. Tamhasaaha part del WER degut
a les ocurrencies fora de vocabulari (OOV).



Capitol 3
El prototip GIDOC

3.1 Introduccio

La transcripci6 de text manuscrit de documents (anticshasasca important per a les
biblioteques digitals. A¢o es podria dur a terme, primenarpeocessant totes les imatges
del document, i després supervisant de manera manualéstagahscripcions a editar en
les parts incorrectes. En canvi, les tecnologies de I'eitdfart per a I'analisi automatic
de 'estructura de les pagines (layout analysis), detadeidnies de text i reconeixement
de text manuscrit estan encara lluny de la perfecci6 [305]15no esta clar si és millor
post editar I'eixida generada automaticament pel sistesiaplement ignorar-la.

Una aproximacio més efectiva per a transcriure documetitssaronsta en seguir un
paradigma interactiu-predictiu en el qual el sistema éatquel supervisor huma, i el
supervisor huma és assistit pel sistema per a completagda the transcripcio tan efici-
entment com sigui possible. Seguint aquesta aproximdbi& desenvolupat un prototip
anomenat GIDOC (transcripcio Interactiva basada en Ginlp@€uments antics) per a
proporcionar a I'usuari suport integrat per a I'analisigftactura de pagina (layout analy-
sis) de manera interactiva-predictiva, deteccio de lintesnscripcié de text manuscrit
[21, 24].

GIDOC s’ha dissenyat per a treballar amb (grans)lections de documents homo-
genis, és a dir, de similar estructura i estils d’escriptdguestes s’han anotat de manera
sequencial, per hipotesis (parcialment) supervisadaagqulites a partir de models es-
tadistics que sOn constantment actualitzats amb un nombremental de documents
anotats disponibles. L'anotacié es fa a diferents nivetler exemple, a nivell d’analisi
d’estructura de pagina (layout analysis), GIDOC utilitzarnetode nou de deteccié de
bloc de text en el qual es milloren les técniques conventS@mnse memoria previa amb
un model “d’historia” de les posicions del bloc de text [28imilarment, a nivell de
transcripcio de linies de text, GIDOC inclou un reconeixatitext manuscrit el qual es
millora regularment amb un nombre creixent de transcripe{parcialment) supervisades

21
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[24].

Aci presentem una descripcio comprensible del prototipl&, emfasitzant aque-
lles parts que no s’han descrit anteriorment [21, 24]. DeEspfuna visié general de
GIDOC en la Secci6 3.2, es descriuen les seves funcionsjpaieen la Seccié 3.3 (de-
tecci6 de blocs i linies), 3.4 (entrenament amb HTK) i 3.&n($cripcid). A continuacio
es mostren uns experiments fets en la base de dades GERMANRA&Eluwes amb IAM
en les Seccions 3.6 i 3.7 respectivament. Finalment, esgtdigen les conclusions en la
Seccio 3.8.

3.2 Visi6 general del sistema

Tal i com indica el seu nom, GIDOC s’ha implementat en el coh&gograma de
Manipulacié d’'Imatge de GNU (GIMP). Al igual que GIMP, GIDQ€ la llicencia baix
GNU General Public License, i es port descarregar des de P&t]a executar GIDOC,
primerament hem d’executar GIMP i obrir una imatge d’un dgoent. GIMP vindra amb
la seva excelent interficie d’usuari, la qual a sovint és configuradagerostrar només
la caixa d’eines principal.(amb els dialegs incrustatshbaina finestra d'imatge. Es pot
accedir a GIDOC a partir de la barra de menu de la finestra delge (veure Figura 3.1).

Com es veu en la Figura 3.1, el GIDOC inclou sis entrades:

e Advanced options

e 0: Preferéncies (Figura 3.2 i 3.3). Aquestes ens van a sg\parametres a I’hora
d’executar les diferents funcions de GIDOC. Les podem died 4 subgrups que
aporten diferent informacio; Informacio sobre el projeatéormacio per al prepro-
cessat, informacio per a I'entrenament i informacio peeabneixement. A més,
hi ha dos botons que ens permeten crear un projecte nou enetuin existent.

e 1: Block Detection
e 2: Line Detection
e 3: HTK Training

e 4: Transcription

Les opcions avancades (Advanced options) €s un menu de sagdnon s’agru-
pen operacions experimentals o d’altres que es realitzphditament en algunes de les
funcions principals. Per exemple les funcions de prepsategue es realitzen per a la
detecci6 de blocs o de linies, per a I'entrenament i per @neigement també estarien
en aquest mend, al igual que els metodes d’extraccio detedsdiues implementats.
Algunes d’aquestes eines de preprocessat s’han extrelfe [1
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Les preferéncies (Preferences) obre un dialeg per a coafigpcions globals, o d’al-
tres més especifiques per al preprocessat, entrenameséneement. Algunes d’aques-
tes s’explicaran més avall junt amb altres entrades del meaivan a continuacio de les
preferencies.

3.3 Deteccid de blocs i de linies

Durant el desenvolupament, GIDOC s’ha avaluat amb un labte el qual, la majo-
ria de les pagines només contenen texdigafiat escrit sobre fulles pautades amb linies
ben separades, com es mostra en I'exemple de la Figura 311 st@a dit en la introduc-
cio, GIDOC esta dirigit per a treballar amb documents homagie és més, trau partit
de la seva homogeneitat. En particular, en I'entrada delindenGIDOC “Detecci6 de
blocs” utilitza un metode de deteccid de bloc de text nou equal es milloren les tecni-
gues convencionals sense memoria prévia amb un modeltatiasde les posicions del
bloc. Veure [21] per a més informacio.

Donat un bloc de text, I'entrada del menu GIDOC de “Detecad_thies”, detecta
totes les linies base (baselines) les quals es marquen @iedbréctes. El resultat es pot
observar clarament en I'exemple de la Figura 3.1. Encaracgda linia base té mane-
jadors per a corregir la seva posicio graficament, cal obsenwe el métode de deteccid
de linies implementat funciona prou be, almenys en pagioesles de 'exemple. Es
un metode estandard basat en projeccions [15]. Primeraegnalcula horitzontalment
el promig dels valors dels pixels o les transicions negaa#bi es projecten verticalment.
Després, el histograma vertical resultant es suavitzalitaager a localitzar les linies
base amb precisié. En Preferéncies s’inclouen dos opcepsaprocessat (Figura 3.2),
una per a decidir el tipus d’histograma (valors de pixel ndi@ons negre/blanc), i l'altra
per a definir el maxim nombre de linies base que es pot trolakocalment.

3.4 Entrenamentamb HTK

GIDOC esta basat en técniques estandards i eines per abpespat de text manuscrit
i extraccié de caracteristiques, modelat d'imatge bas&tMi i modelat de llenguatge
[30]. El preprocessat de text manuscrit aplica un filtratatela la imatge, correccio de
la inclinacio del text respecte a I'eix vertical (slant) irm@litzacio vertical de la talla de
la imatge de linia de text. Es mostra un exemplastratiu en la Figura 3.4 i 3.5. Tot aco
es pot configurar mitjancant les opcions de preprocessataferences. Hi ha una opcio
per a utilitzar en compte d’un procés adaptat, i dos opciengplefinir els (marges) per
a localitzar la part de dalt i de baix de la imatge de la linidedkt. Aquests marges van
amb respecte la linia base.
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L'extraccid de caracteristiques per a modelar HMM consigte transformar la imat-
ge preprocessada en una seqiiencia de (dimensio fixa dejsvdetoaracteristiques. Hi
ha disponible dos metodes d’extraccio de caracteristigoesguts en GIDOC. EI meto-
de que hi ha per defecte, primerament divideix la imatgerpegssada en una graella de
celles quadrades les quals tenen una grandaria que és una fraecpetita de I'altura de
la imatge (e.g 1/20). Després, cadaleeés caracteritzada pel seu nivell de gris norma-
litzat i, opcionalment, per la seva derivada horitzontatritical del nivell de gris. Veure
Figura 3.4 per a un exemple i [30] per a més detalls. El mettidmatiu mou una fines-
tra simple d’'una columna d’esquerra a dreta sobre la imaéyé;au nou caracteristiques
geometriques de cada posicio [5] (Figura 3.5).

El modelat d’'imatge mitjancant HMM es du a terme amb el cohétiden Markov
Model Toolkit (HTK), que esta disponible de manera lliur®][3 De manera similar,
el modelat de llenguatge esta implementat a través del aaregtliure SRI Language
Modeling Toolkit (SRILM) [26].

L'entrenament amb HTK llegeix el directori de treball onagstes imatges del docu-
ment i, per cadascuna d’aquestes, extrau totes les lintexideanscrites, en cas d’haver-
ne, junt amb les seves corresponents imatges.

Primerament, les transcripcions es preprocessen peaacatacters especials (prin-
cipalment signes de puntuacio) i expandir abreviaciors (8.M. s’expandeix per Su
Magestad). Després, es construeix un model de llenguatggrdimes a partir de les
transcripcions preprocessades utilitzant un comandadi8RILM el qual, per defecte,
genera un model de llenguatge de 2-grames amb descompterkieg D’altra banda,
es preprocessen les imatges de les linies extretes i e®trapa en sequencies de vectors
de caracteristiques per a entrenar, utilitzant les sevesspmnents transcripcions i HTK,
HMMs a nivell de caracter d’esquerra a dreta amb (GaussSiaesdensitat continua.

3.5 Transcripcions

L'entrada deTranscriptionen el menu GIDOC obre el dialeg de transcripcio interactiu

de GIDOC (veure Figura 3.1). Aquest consisteix en dos ses@adncipals: la seccio d'i-
matge, a la part central, i la seccio de transcripcio, a ledegbaix. En la seccid d’'imatge,
es mostra un nombre d’'imatges de linies de text junt amb lessenscripcions, en cas
d’estar disponibles, en caixes de text editables sepachdiee de la seccié de transcrip-
cio. La linia actual a transcriure o simplement supervissiselecciona situant el cursor
en la caixa editable apropiada. La linia base corresporserdgrearca (en color blau) i,
sempre que sigui possible, GIDOC moura les imatges de liléssseves transcripcions
de manera que es mostri la linia actual en la part centragtalat seccié de la imatge com
en la de transcripcié. S’assumeix que l'usuari transcriupesvisa les linies de text de
dalt cap a baix (o0 en qualsevol ordre desitjat), introdwert t movent el cursor d’edicio
amb les fletxes de direccié o el ratoli.
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Cada caixa de text editable té un bot6é associat a la sevaremgekqual esta eti-
quetat amb el seu nombre de linia corresponent. Polsarg aghest, s’extrau la imatge
de linia associada, es preprocessa, es transforma en urmesiegde vectors de caracte-
ristiques, i es descodifica per Viterbi utilitzant HTK i el®dels entrenats anteriorment
durant I'entrenament amb HTK. D’aquesta manera, no es sigéstroduir la transcrip-
cio completa de la linia actual, sin6 sols aquelles coroas;ien cas d’haver-ne, sobre
I'eixida del descodificador. Clarament, aco sols és possblprimer, les linies de text
es detecten correctament i, segon, els HMM i models de liggs’entrenen adequada-
ment, a partir d'una suficient quantitat de dades d’entremamAixi doncs, s’assumeix
que part de la transcripcio es du a terme en etapes més pnigueedins d’'una tasca de
transcripcio, per tal de poder entrenar els models, i desgréistema assisteix I'hnuma
com s’ha descrit anteriorment.

3.6 Experiments amb GERMANA

Durant el seu desenvolupament, un paleograf expert hzatilGIDOC per a anotar
blocs, linies de text i transcripcions en un conjunt de datesnenat GERMANA [18].
GERMANA és el resultat de digitalitzar i anotar un manusEsgpanyol de 764 pagines
de l'any 1891, en el qual la majoria de pagines només contétdligrafiat escrit en
fulls pautats amb linies ben separades. L'exemple mogsirkt Bigura 3.1 correspon a
la pagina 144. EIl GERMANA esta escrit només en Castella fipsitana 180. després,
el manuscrit inclou algunes parts que estan escrites egiidsndiferents al Castella com
Catala, Francés i Llati.

Degut a I'estructura sequencial del llibre, la tasca méghael GERMANA és trans-
criure’l d’inici a fi, encara que aci només considerem lesdcapcions fins a la pagina
180. Comencant a partir de la pagina 3, dividirem el GERMANAdlocs consecutius
de 20 pagines cadascuna (18 en el bloc 9). I, de mitja, hi hdidiEs i 4687 paraules
(running words). Després, a partir del bloc 2 (pagines 23-#2s al 9 (pagines 163-180),
cada bloc va ser transcrit automaticament per GIDOC amteeiot entrenat per tots els
blocs precedents. Els resultats es mostren en la Figurar3térmes d’'index d’error de
paraula (WER). Per a permetre fluctuacions degut a la vartkela complexitat del con-
junt, el WER va ser calculat per a un bloc fixat (bloc 9) despigsada re-entrenament
amb GIDOC, i la corba de WER resultant ha estat afegida a lar&ig.6. També es
mostra la part de WER deguda al nombre d’ocurréncies de learéara de vocabulari
(OQV).

Com s’esperava, el WER decreix a mesura que la quantitatadesdientrenament
augmenta. En particular, GIDOC aconsegueix al voltant @49 de WER per als ultims
dos blocs, el qual no esta mal per a transcripcio assistidargmador efectiva. La corba
de WER per al bloc 9 no presenta diferéncies significativgsaete la corba de WER per
al bloc seguient, encara que pareix que el bloc 9 és un poc nmgdeoque totes els altres
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blocs precedents (excepte el bloc 7). Observant les cof@€3\les veu clarament que
una fraccio considerable d’errors de transcripci6 es detpg ocurréncies de paraules no
vistes. Amb més detall, la quantitat de paraules no vistepésximadament d’'uf0%
dels errors de transcripcio.

S’ha d’observar que els resultats de WER preliminars (ngreésl bloc segient) ja
ha estat aportat en [18] per a acompanyar la descripcio dBMFENA. A diferencia de
I'altre, les corbes de WER i OOV aportades aci son lleugenamélors amb un promig
de 6.4% i 6.4%, respectivament). A¢o es degut principalment a un millodetat de les
abreviacions i signes de puntuacié. També, hem utilitzatvwersio actualitzada de les
linies base de GERMANA les quals estan ajustades amb mésiprec
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3.7 Experimentacio amb IAM

3.7.1 Introducci6

Per tal de provar I'eficacia del prototip, també s’ha reatiexperimentacié amb la
base de dades d’lAM, ja que la gran majoria d’articles quetapaesultats de reconei-
xement de text manuscrit, ho fan utilitzant aquesta basedesdi d’aquesta manera ens
permet comparar I'efectivitat del prototip.

En la Secci6 3.7.2, s’inclou una breu descripcié d’aquegtumjunt amb algunes
estadistiques.

A més, s’ha tractat de reproduir I'extraccié de caractigriss usada pel grup FKI
(veure Seccio 3.7.3) per aintentar arribar als resultatestat de I'art per a posteriorment
aportat algunes millores que ens ajudin a superar-lo.

3.7.2 Labase de dades d’'lAM

IAM databaseés un corpus de text anglés manuscrit no restringit [34, 35211
Aquest corpus ha sigut desenvolupat pel grup FKIlldstitut flr Informatik und an-
gewandte Mathemat{kAM). La versi6 del corpus que hem utilitzat ésdd que es pot
baixar entt p: // www. i am uni be. ch/ f ki / dat abases/ i am handwr i t i ng- dat abase).

El corpus esta composat per un totalld89 formularis amb text manuscrit. Cada
formulari té una capcalera amb un identificador i el text i@spa escriure, i després un
gran espai en blanc entre dos linies on es troba el text mansec total de657 escriptors
van participar en I'adquisicio del corpus. Les dos Unigessriccions que van tindre van
ser: que empraren plantilles per a escriure les liniesgeabeb una separacié aproximada
entre linies del.5¢m, | que si una paraula no cabia en l'actual linia que canvideen
linia, abans que tindre que escriure-la atapida contra ejender el demés es va donar
total llibertat a I'hora d’escriure tant d’estil com d’imstnent emprat, de fet, se’ls va
demanar que escrigueren amb el seu estil d’escripturauahbiEls formularis van ser
escanejats amb una resolucio 2i¥dp: en imatges en escala de grisos. Respecte als
textos que apareixen en els formularis, tots tenen al vottart frases i almeny$0
paraules. Aguests fragments de text van ser extrets daelsbgncaster - Oslo/Bergen
(LOB) [?]. El corpus LOB és una recopilacio de textos reals del 196drjts en anglés
britanic. LOB té al voltant del milié de paraules, i es podabar fins al5 tematiques
diferents: reportatge, religio, humor, etc. Per a cada fiteimnel corpus IAM proporciona
un identificador d’escriptor i una referencia al text orajien el corpus LOB. En les
Figures 3.7 i 3.8 es poden veure alguns exemples de formmulari

A més dels formularis, el corpus IAM conté tres subcorpusngits a partir dels
formularis mitjancant técniques de segmentacié automesigAquestos subcorpus sén:
un subcorpus de linies, un de frases i un altre de parauleagest treball hem utilitzat el
subcorpus de linies ja que és el que actualment estanartiliéts grups meés punters en la
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matéria i ens permet comparar-nos amb ells. En la Figuraegiém algunes estadistiques
d’aquesta particio.

Entr. Valid. Test
Pagines 747 116 336
Linies 6161 920 2781
Paraules (K) 538 8.7 254

Taula 3.1: Estadistiques d’'1AM.

3.7.3 Lextracci6 de caracteristiques

El procés de reconeixement de text manuscrit es pot dividires fases: preprocessat
i extraccid de caracteristiques, entrenament del modaldéla morfologics i model de
llenguatge) i reconeixement. En aquests apartats, anewrap reproduir alguns me-
todes que ens permeten arribar a I'estat de l'art i en algasgscmillorar-lo. En concret,
s’ha implementat I'extraccio de caracteristiquese quesbgaup FKI en els quals s’acon-
segueixen els millors resultats en reconeixement de tertistait online en I'actualitat.
Aixi doncs, s’ha pres com a referéncia l'article [10] on etalie@ aquesta part en concret
i aporta algunes pinsellades a les altres etapes de la eptackés de RTM.

Com ja s’ha comentat, un dels passos que es realitza en el Rdsteix en I'ex-
traccio de caracteristiques en la qual es transforma uni@geénen una serie de vectors
numerics d’'una determinada dimensio i que ens permeteegsacla i aixi entrenar els
models.

Aixi doncs, després d'aplicar el preprocessat corresgantas imatges (eliminacio
del soroll, correccié d’'slant, normalitzacio de I'altura text i normalitzacio de 'altura de
la imatge) s’ha aplicat una extraccio de caracteristignéa qual una finestra igual a una
columna de la imatge, recorre aquesta d’esquerra a dreta @draure, per cadascuna
de les posicions9 caracteristiques d’origen morfologic (veure Figura 3.B)uestes
caracteristiques es poden obtenir fent Us de les formugesiths en la Figura 3.9.

En la imatge es mostra com obtenir cadascuna de les castiqiees donada una
columna de la imatged’m pixels d’altura. Aixi doncs les caracteristiques dieser els
seguents aspectes de la imatge:

1. Moment central d’ordré (massa).

2. Moment central d’ordré (centre de massa).
3. Moment central d’'ordre.
4

. Posicio del primer pixel en negre de la columna.
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5. Posici6 de I'tltim pixel en negre de la columna.

6. Mitjana entre les posicions del primer pixel en negre @®lamna anterior i poste-
rior.

7. Mitjana entre les posicions de I'Ultim pixel en negre dedeumna anterior i poste-
rior.

8. Nombre de transicions de negre/blanc en la columna.

9. Massa de la columna llevant el primer i Ultim pixel en netgéa columna.

Considerem pixel negre aquell que superi un llindar estiA@test llindar es pot cal-
cular per exemple mitjancant la tecnica d’Otsu en la quaiastun valor que minimitza
la variancia intragrup i maximitza les de grups diferents.

3.7.4 Resultats de referencia

Com ja s’ha dit en ldntroducci@ per a realitzar aquest apartat, hem pres com a re-
feréncia [10] en els quals es poden aconseguir els milletdteds en RTM. En aquests
articles cal destacar I'extraccio de caracteristiquesigatgnen un origen prou diferent a
altres utilitzats (e.g gruPRHLT [30]) en el que també s’aconsegueixen resultats compe-
titius.

En aquest tipus d’extraccid de caracteristiques realgebgrup FKI, es recorre la
imatge amb una finestra d’'una columna i per a cadascuna desesqms es calculen 9
caracteristiques d’origen morfologic. En la Figura 3.9are® formules per a calcular ca-
dascuna de les caracteristiques. Podem veure la repraéagrtica d’aquesta extraccio
de caracteristiques en IUltim pas de I'exemple mostrat €iglara 3.5.

Pel contrari, en les caracteristiques utilitzades pel RpILT una finestra quadrada
de 20 pixels recorre la imatge calculant en cada posici6 el vaayrisos i opcionalment
les derivades verticals i horitzontals. En I'Gltim pas dé&igura 3.4 també podem veure
de manera grafica una representacioé d’aquesta extraccaragteristiques.

Per tant, I'extracci6 de caracteristiques FKI transforesaiftnatges en una sequencia
de vectors de caracteristiques de 9 dimensions i el del PRidlVectors dé&0 caracte-
ristiques (valor per defecte). Per a aquest apartat herdidegperimentar amb caracte-
ristiques FKI ja que actualment s’aconsegueixen millogsltats en RTM.

Respecte el preprocessat aplicat abans d’extraure lest@dstiques, cal dir que s'a-
pliquen una série de métodes de manera sequencial per talldent'aspecte del text
abans d’aplicar I'extraccio: eliminacié del soroll, care& d’slant o inclinacié del text
respecte I'eix vertical, normalitzacié de la grandariaicaf del text (Figura 3.5).

Durant I'entrenament dels Models de Markov el procés egaent ajustar el nombre
d’estats que s'utilitza per a modelar els caracters i el mende gaussianes en cadascun
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dels estats el qual ens permet modelar diferents formegdesentar un mateix caracter
(o fragment d’aquest). Aco es fa utilitzant el toolkit d’HTK

Respecte a I'estimacio del model de llenguatge, el que esrfa pconseguir aquests
resultats de 3.2 és: agafant els corpus WELLINGTON, BROWRBL(llevant els con-
junts de validacié i test de I'lAM ja que el LOB conté aquests), s'utilitzen 1e20000
paraules més freqiients per a estimar el model de bi-graraea.ri®és detalls veure [10].

Finalment durant el reconeixement, simplement el que es & descodificacio per
Viterbi i en aquesta fase s’intenten ajustar dos parametmab el conjunt de validacio,
gue son: el Factor d’Escalat de la Gramatica o model de |iggyGSF) i la Penalitzacié
d’Insercié de Paraula (WIP).

Aixi doncs, segons [10] després de realitzar el preprotéssdraccié de caracte-
ristiques, entrenar els HMMs i model de llenguatge, s'airtesls segiients resultats al
reconeixer el conjunt de validacio i test:

Conjunt | WER
Validacio | 30.1
Test 35.5

Taula 3.2: Resultats de referéncia en termes de WER soboajeint de Validacio i Test.

Aquests resultats obtinguts sén els que ens van a servifetémeia per als apartats
seguents.

3.7.5 Resultats preliminars

Primerament, s’ha tractat d’obtenir resultats similag@duint tot el procés que re-
alitza el grup FKI. Aixi doncs, partint d’unes caracterjags obtingudes segons s’ha ex-
plicat anteriorment, s’han estimat els models, s’han ajueds parametres amb el conjunt
de validacio i finalment s’ha reconegut el conjunt de testasibtingut una taxa d’error.

El model de llenguatge emprat és un model de bigrames an20068 paraules més
frequents del corpus BROWN, WELLINGTON i LOB (excloent elhjunt de validacio
i test de I'lAM) considerant com a paraules els signes deyaaid i diferenciant entre
paraules amb majuscula i amb minUscula.

Després d’entrenar els models, s’han obtingut els segiesultats de reconeixement
sobre els conjunts de validacio i test.
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Conjunt | GSF WIP WER
Validacié | 20 —1 30.7
Test 20 —1 37.0

Taula 3.3: Resultats preliminars en termes de WER sobrenglicbde Validacio i Test.
Es mostra eGrammar Scale Factor Word Insertion Penaltytilitzat durant el reconei-
xement per a obtenir el WER indicat.

Com es pot observar, els resultats obtinguts sén molt gisnds obtinguts en 3.2,
especialment en el conjunt de validacié on no s’observardtities significatives amb
respecte les de referéncia.

No obstant, en el conjunt te test s’observa un empitjoramiéni% de taxa d’error.
Aquesta diferéncia podria ser deguda a que, durant I'ezutnent del HMMs, nosaltres
hem duplicat en cada iteracio el nombre de gaussianes i glFgfules incrementa em
en cada pas i,per tant, realitza un major nombre d’iteraci@mcara que aco no tindria
perqué millorar els resultats, es possible que per a agobastede dades si que influeixi i
d’aquesta manera les gaussianes s’ajusten millor a lesdade

3.7.6 Millores al model de llenguatge

Fins ara, en els apartats anteriors, s’ha estat utilitzamhadel de llenguatge esti-
mat amb un diccionari amb 19000 paraules més frequents del corpus LOB (llevant la
particio de validacio i test de I'lAM), WELLINGTON i BROWN.

No obstant, hem considerat que seria apropiat provar an@s atilors de grandaria de
diccionariN per a veure el comportament del model de llenguatge sobee@heixement
i aixi veure si es pot millorar en termes de WER.

Per aquest motiu, s’ha decidit variar el valoNdder a crear el diccionari i el model
de llenguatge i, posteriorment, reconeixer la particioal@acio i test. El criteri que s’ha
establert per a augmentrno ha sigut el d’'incrementar aguest en un nombre fixat en
cada pas sin6 basant-nos en la freqiéncia d'aparicié dataslps. Aco €s, s’agafaran
les paraules que apareguen, com a minim, un nombre X de \&egada base de dades
(composta pels tres corpus).

Aixi, en aquest cas hem utilitzat el mateix que en el puntraomteerd canviant el
diccionari i model de llenguatge de 128000 paraules més freqients pel nou estimat en
el que, per a estimar el diccionari i model de llenguatgegaden aquelles paraules que
apareixen com a mininh vegades als textos ja que és el que millor resultat ens ha.dona
Recordem que s’han considerat com a paraules, els signestl&apio i les paraules amb
capitalitzacio diferent.

El resultat obtingut després d’ajustar els parametrep#gisoels vegem a la Taula 3.4.
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Conjunt | GSF WIP WER
Validacio | 21 9 28.0
Test 21 9 34.5

Taula 3.4: Resultats obtinguts en termes de WER sobre alicbd¢ Validacio i Test al
cambiar el model de llenguatge. Es mostr&sehmmar Scale Factor Word Insertion
Penaltyutilitzat durant el reconeixement per a obtenir el WER iatlic

En aquest cas, observem que els resultats milloren (resplksctle la Taula 3.3) amb
2.7 punts de WER en el conjunt de validaci@.b punts de WER en el conjunt de test,
simplement pel fet de canviar el model de llenguatge al eaphnteriorment. Respecte
als resultats de referencia (Taula 3.2), es superazaimpunts de WER en el conjunt de
validacio i 1 punt en el conjunt de test.

3.7.7 Millores als HMMs

En aquest cas, també s’ha pres com a punt de partida alltzat&n el punt anterior
i s’han realitzat alguns canvis, en aquest cas els HMMs.

Aixi doncs, s’ha utilitzat el model de llenguatge explicatl@nterior punt pero hem
canviat la metodologia emprada per a entrenar els ModelsakdMi en compte d’ajustar
un nombre d’estats fix per a cadascun dels HMMs que represelsticaracters, s’ha
tractat d’estimar un nombre d’estats especific per a cadasels models. A¢o s’ha fet
mitjan¢ant la técnica de la segmentacio forcada [10] endsdgmat unes imatges de linies
de text i les seves corresponents transcripcions, es wlatdmar la mitja del nombre
d’estats necessaris per a representar cada caracter.edtaquanera, es podran detectar
més facilment els caracters durant la descodificacié perbiit A més d’entrenar cada
HMM amb un nombre d’estats variable, em canviat I'estra@egnprada per a incrementar
el nombre de gaussianes en cada iteracié. En aquest cas Hettdamla mateixa manera
que ho fa el grup FKI i, en cada iteracid, incrementarem aminbmbre de gaussianes
(corresponent a la gaussiana meés probable), en compte tieadips com ho féiem fins
ara.

Vegem els resultats obtinguts al realitzar aquests canaiJaula 3.5.
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Conjunt | GSF WIP WER
Validacio | 19 30 25.7
Test 19 30 31.7

Taula 3.5: Resultats obtinguts en termes de WER sobre alicbd¢ Validacio i Test al

cambiar el model de llenguatge i els Models de Markov de cantedels caracters. Es
mostra elGrammar Scale Factor Word Insertion Penaltytilitzat durant el reconeixe-
ment per a obtenir el WER indicat.

Observem que aquests canvis també aporten certa millovd. p&f exemple en el
conjunt de validacio tenim up5.7 de WER contra e28.0 (Taula 3.4) que teniem en el
punt anterior i els30.1 de referencia (Taula 3.2). D’altra banda, en el conjunt gé te
aconseguim us1.7% de WER contra el84.5% del punt anterior (Taula 3.4)35.5% de
referencia (Taula 3.2).

Aquest és el millor resultat obtingut en I'experimentacaideéque s’aconsegueix prac-
ticament unt% de millora respecte als resultats de referéncia sobre @imiode test.

3.8 Conclusions

S’ha presentat un prototip de transcripcio assistida pnador per a documents an-
tics de text manuscrit anomenat GIDOC. GIDOC és un primeninde proporcionar su-
port integrat per a analisis d’estructura de pagina (lagoatysis) interactiva-predictiva,
detecci6 de linies de text i transcripcio de text manustms eines estan integrades al
menu superior de GIMP, i utilitza tecniques estandardsdsper al preprocessat de text
manuscrit i extraccié de caracteristiques, modelat dg@maiasat en HMM, i modelat de
llenguatge. Al igual que GIMP, GIDOC té la llicencia b&NU General Public License
I es pot descarregar de manera gratuita per Internet. Liewtatde GIDOC s’ha demos-
trat empiricament en la base de dades de GERMANA, la qualttastdé publicament
disponible en Internet. D’altra banda, també s’han presants experiments realitzats
amb aquest prototip amb la base de dades d’'lAM en els qualdrsittat de reproduir el
procés realitzat pel grup FKI i aportar algunes milloresudstes millores suposen uih
de WER de millora respecte als resultats de referenciagltsramb el conjunt de test.

Cal tindre en compte que recentment s’han aconseguit siilesultats de RTM uti-
litzant xarxes recurrent&? on s’aconsegueix u25.9% de WER.

El treball futur inclou la integracié de noves eines per atelat de HMM i desco-
dificacio per Viterbi, identificacio del llenguatge, entaadke text multi-modal, incorporar
xarxes recurrents al prototip, etc.
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Sentence Database B06-097

This week of window dressing will not prevent most of the hopeful 15-year-olds leaving
school in six weeks time from ending up in blind alley jobs. It needs more than 10,000
church parades and open days at techs, more than descents into Brighton’s sewers or

balloon ascents over Wolverhampton for Britain’s technical training to catch up with
the space age.

This weele of window dieoaing Wil not preveab
wwst of the tlopepud 15 - gars -olols lavuy Schovt
e oix weeks hine frove puolivg apo du Cliot allty
fols . W neeols maore Hane 10’000 clurtr joarpoles
aucl gpev olays ab dechs, wore Hone lloctundo it
BnWow S gewens or Dalloon Qocds gver
Wotverhavapln for Brtawn's twucal dacnong o

cd/é,ha,/c Wikl U space age .

Name:

/3

Figura 3.7: Exemple de formulari del corpus IAM. FormuBR€i6-097
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Sentence Database R06-137

The doorman turned his attention to the next red-eyed emerger from the dark; and
we went on together to the station, the children silent because of the cruelty of the
world. Finally Catherine said, her eyes wet again: ’I think its all absolutely beastly,
and I can’t bear to think about it.” And Philip said: "But we’ve got to think about it,
don’t you see, because if we don’t it’ll just go on and on, don’t you see?’

The oo bmed Lis adhe o

b Hae  teak red-eyea  eerger fro e
dardc  odh e et o ogelber 1o

M shibo We dildrer, cilecd because
o Mhe cwz/“fa F e comedl . Foally Colorine
soch, hex eqges ek agoi T HLL ik
doghudely bonsly acol | ot bomr bo huick
aooak b e Plilip saciol: 'Beck ive've qod
FE TOIE TR PN K S s B You gee, becaciee
fee dalt Hl just g0 oy amot an, o't

601/\ 922_?'

N

™ Clebn Maller

Figura 3.8: Exemple de formulari del corpus IAM. FormuR@06-137
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ngr: pixel negreplc: pixel blanc

es(j) = 755 Z( — &) - 10, )
ca(g) = min(il1(i, j) = ngr)
¢s(j) = maz(i|1(i, j) = ngr)
c6(j) = C4(j+1);C4(j—1)
cr(j) = es(J+1)—cs(j—1)
2
CS(j) = NTngrﬁ)blc(I(Lj))
cq(d)<i<es(d
o)=Y (i)

ca(j)<i<es(j)

Figura 3.9: Descripcio de léscaracteristiques que componen els vectors de caracteristi
ques emprats.
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Capitol 4

Altres aportacions

4.1 Mesures de confianca per a correccio d’errors en trans-
cripcio interactiva de text manuscrit

4.1.1 Introduccio

Una manera efectiva de transcriure documents antics émsagyaradigma interactiu-
predictiu en el qual el sistema es guiat pel supervisor hyrada vegada, el supervisor
es ajudat pel sistema per a completar la tasca de transdeul® manera més eficient
possible. En el cas d’iDoc, s’ha desenvolupat un prototipisiema CAT anomenat Gl-
DOC (Gimp-based Interactive transcription of old text D@@nts) per a proporcionar
a l'usuari, suport integrat per a I'analisi de I'estructaie pagines (layout analysis) de
manera interactiva-predictiva, deteccio de linies de itésetnscripcio de text manuscrit
(Seccio 3). En aquest punt ens anem a centrar en la part deleigement de text ma-
nuscrit de GIDOC.

Els HMM i el model de llenguatge s’entrenen a partir de lirdestext transcrites
manualment durant etapes anteriors de la tasca de traciécripesprés, cada imatge
corresponent a una linia de text és processa, primeramgmédisi la transcripcido més
probable i després es localitzen i editen els errors delreit En els experiments realit-
zats en la secci®?, per exemple, es considera una tasca de transcripcio eall&tnOC
aconsegueix al voltant d'us”% de WER en (test) després de transcriure 140 pagines del
document d’'un total d&64 (18%). Encara que uB7% de WER no esta malament per
a sistemes de CAT efectius, també s’ha de tenir en compfereBuma que s’empra a
I'hora de localitzar i editar els errors del sistema, i agicegix en tasques de transcripcioé
de text manuscrit en general.

En aquest treball, tornem a fer Us de la tecnologia empradacemeixement de text
manuscrit, en particular en les mesures de confianca (d divglaraula) [14, 22], les
quals es proposen per a la localitzacid i correccié d’ereartranscripcioé de text manus-

43
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crit interactiu. Encara que I'Gs de les mesures de confiamgaaneixement de linies de
text manuscrit offline no es nou [6], aci anem un poc més eplagosem les mesures de
confiancga per a guiar el supervisor huma en la localitzacpiodsibles errors del sistema
i en la decisio de com procedir. D’altra banda i en contradi altmes treballs [6], aci les
mesures de confianga es basen en la probabilitat de paraostesipri estimada a partir
de grafs de paraules ja que, almenys en el cas de reconeixdménveu, evidencies
experimentals ens mostren clarament que aquestes supemgresures de confianca al-
ternatives, i inclas les probabilitats de paraula estimadgartir de les llistes d’N-millors
[14, 22].

D’altra banda, com ja s’ha explicat en la secci6 3, el menu HeO& inclou sis
entrades. En aquest cas nomeés es va a descriure breumemia’que és I'entrada de
Transcription. Aquesta obre un dialeg de transcripciGauitu, el qual consisteix en dos
seccions principals: la secci6 d'imatge i la seccio de trapsio.

Cadascuna de les caixes de text editable té un bot6 assd&is¢ea esquerra el qual
esta etiquetat amb el seu corresponent nombre de liniaarRaebre aquest, s’extrau
la imatge de la linia associada, es fa el preprocessat,ré&fdrma en una seqiiéncia de
vectors de caracteristiques i es fa la descodificacio perbfitsant HMM i un model
de llenguatge previament entrenats. Les paraules de #adatual les quals el sistema
no esta altament segur, son remarcades en color roig taatsattio d’'imatge com en
la de transcripcions. Després el usuari supervisara tlaigiel sistema completament o,
simplement les paraules marcades en roig. Aquest tindracpeptar, editar o descartar
la transcripcio de la linia actual donada pel sistema.

En la seglent secci6 4.1.2 es descriu de manera breu I'exgretacio realitzada i els
resultats obtinguts. Per a veure de manera més detallaaiautest apartat corresponent a
la seccid 4.1 veure la Tesi de Master del company L.Tarazgn [3

4.1.2 Experiments
Base de dades

Per a realitzar I'experimentacié s’ha utilitzat la base ddeas IAM-DB 3.0 [17] vista
en la secci6 3.7.2. L'extraccié de caracteristiqgues ha siglitzada utilitzant el metode
explicat a la seccio 3.7.3. Els HMMs tenen una tipologiadirmposta de 7 estats amb
mixtures de 16 gaussianes per cada estat. Amb aco havenegadns WER de35.5%
per al conjunt de test del corpus IAM.

Pel que fa a la base de dades del GERMANA (explicat en la S@}aél recordar
que el68% de les paraules del model de llenguatge apareixen nhomésegiaaa, i les
abreviacions apareixen de moltes maneres diferents. Aeh&% de les paraules estan
incompletes ja que apareixen al principi o al final de la lifta aquest cas, els HMMs
tenen també una tipologia lineal composta de 6 estats anthim@sxde 64 gaussianes per
cada estat. Havem aconseguitd2¥ de WER en el conjunt de test. Veure [18] per a una
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descripcio detallada.

Resultats

Per a mostrar els resultats es va a fer Us de les corbes RO (@u Calcular la
Precisio i la Supervisio com a una funcio de la corba ROC peaveduar el impacte de
les mesures de confianca sobre la compensacio entre eséoigif.

L'aproximacié proposada ha sigut provada utilitzant elysag’eines de GIDOC amb
els corpus d’'lAM i GERMANA, descrits en seccions anteriors.

Per als dos corpus, s’han obtingut un model de llenguatgegtaries i HMMs a
nivell de caracter utilitzant el conjunt d’entrenament ddascun dels corpus. En els dos
casos, els signes de puntuacié van ser modelats com pasapi@sades. El conjunt de
validacio s’ha utilitzat per a ajustar els factors de recamaent de GSF (Grammar Scale
Factor) i WIP (Word Insertion Penalty). Per a I'estimacioldeconfianca, també s’ha
optimitzat usant el conjunt de validacié un parametre pescalar les probabilitats del
model de llenguatge. Els parametres optimitzats s’hanaiskt fase de test.

La referéncia en la precisié de les transcripcions (sengergisid) per a la base de
dades d'lAM és sobré9%. L'estimacio de la confianga permet millorar la precisio fins
un80% supervisant només &6% de les paraules reconegudes. Per a obtenina de
precisio, necessitem supervisar6eli de les paraules reconegudes. Per a aquesta base
de dades, aco suposa una reduccio de I'esfor¢ hunii garaules. Una altra manera de
veureu es que quan es pot tolerar un xicotet nombre d’errolssetranscripcions, I'Us
de les mesures de confianga pot ajudar a reduir drasticatesfart de supervisié. Per
exemple, en el cas d’aquesta base de dades, supervisaritdadedes paraules recone-
gudes (2K) (la meitat de I'esfor¢ huma) produeix una precisié en tasgcripcions de
97%.

En el cas de la base de dades de GERMANA, s’han obtingut a¢sgitmilars. La
precisié de referéncia es d&% i supervisant ell6% de les paraules reconegudes la
millorem fins al80%. Supervisant la meitat de les paraules reconegutd€s ¢btenim
una precisio ded6%.

Conclusions i treball futur

Hem presentat una estimacio de confianca per a reduir liesfola supervisio de
transcripcio interactiva de text manuscrit. S’han utdttprobabilitats a posteriori a par-
tir de grafs de paraula com a mesures de confianca. Laproikinmoposada ha estat
provada utilitzant GIDOC amb les bases de dades de IAM i GERMAHem mostrat
com el Us de les mesures de confianca ens poden ajudar a reaiicaiment el esforg
de supervisié millorant la precisié de les transcripcioBks resultats obtinguts en I'ex-
perimentacio ens mostra que la precisio en la transcripati&gr major de95% reduint
I'esfor¢c huma a la meitat. El treball futur podria ser explonous camins d’us de les
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mesures de confianga en el paradigma interactiu. Es pdraitililiferents criteris per a
validar les paraules que es reconeixen com a possibles.error



4.2. ADAPTACIO A PARTIR DE TRANSCRIPCIONS PARCIALMENT SUAB/ISADESAT

4.2 Adaptacio a partir de transcripcions parcialment su-
pervisades

4.2.1 Introducci6

La transcripcio de text manuscrit de documents (anticshasasca important per a les
biblioteques digitals. A¢o es podria dur a terme, primernatrpeocessant totes les imatges
del document, i després supervisant de manera manualéstaamhscripcions a editar en
les parts incorrectes. En canvi, les tecnologies de I'est&fart per a I'analisi automatic
de 'estructura de les pagines (layout analysis), deteeidnies de text i reconeixement
de text manuscrit estan encara lluny de la perfeccié [305]18 no esta clar si €s millor
post editar I'eixida generada automaticament pel sistesiaplement ignorar-la.

Una aproximacio més efectiva per a transcriure documetitssazonsta en seguir un
paradigma interactiu-predictiu en el qual el sistema éatquel supervisor huma, i el
supervisor huma és assistit pel sistema per a completagda the transcripcio tan efici-
entment com sigui possible. Aquesta aproximacio de trgsdrassistida per ordinador
(CAT) ha estat probada.

Aixi doncs, hem usat de nou les mesures de confianca exmiesdpunts anteriors
i els grafs de paraules per a reduir I'esfor¢ huma a I'horaodalitzar els errors en les
frases d’eixida que ens proporciona el sistema. Tot acofsttambé mitjancant I'is de
GIDOC (Seccio 3).

A continuacio, una vegada el supervisor ha corregit algtna@scripcions, aquestes
es podrien utilitzar per a millorar els models morfologie® Ms) i model de llenguat-
ge de la tasca, per exemple re-entrenant-los a partir deatlsscanteriors i les noves ja
corregides i validades pel supervisor. Per contra, si éastripcions només s’han super-
visat parcialment, aleshores 'error de reconeixementipoa millorar i tindre un efecte
negatiu en 'adaptacio del model. Aci anem a estudiar agfeste com una funcio de
grau de supervisié en dos tasques reals de text manuscrindelexitat considerable.
També anem a considerar tres estrategies d’adaptaciaterament): a partir de totes
les dades, sols a partir de les dades amb una confianca aita,arnsb les dades de les
parts supervisades. El re-entrenar a partir de les partsuaalzonfianca alta esta ins-
pirat en el treball de Wessel i Ney [36], en el qual les mesdeesonfianca s’usaven de
manera satisfactoria per a restringir el aprenentatge pergisat de models acustics per
al reconeixement de veu continu amb vocabularis grans. Hesadreball, en canvi, les
parts amb confianca alta inclouen tant les paraules no Sapdes que estan per damunt
d’'un cert llindar de confianga com les paraules ja superesadquestes també s'utilit-
zen per a re-entrenar els HMMs i el model de llenguatge damgss. D’altra banda, amb
I'objectiu de simular les accions de l'usuari a diferentsug de supervisio, proposem un
model d’interaccio d’usuari simple pero realista.

En les seglents seccions 4.2.2 i 4.2.3 es descriu de mareard’dxperimentacio
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realitzada i els resultats obtinguts. Per a veure de manésadetallada tot aquest apartat
corresponent a la secci6 4.1 veure la Tesi de Master del coniyp&errano [23].

4.2.2 Model d'interacci6 d’'usuari

Com ja s’ha dit en la introduccio, proposem un model d’intei@ d’usuari simple
pero realista per a simular les accions d’usuari a difergmatss de supervisio. El grau de
supervisié es modela com el maxim nombre de paraules regdasgper linia) que sén
supervisades: 0 (no supervisat), 1,cc.(completament supervisat). S’assumeix que les
paraules reconegudes son supervisades en un ordre de camf@decreixent.

Amb l'objectiu de predir les accions d’'usuari associadeb aatda supervisio de pa-
raula, primer havem calculat una distancia minima d’edic&venshtein) entre la trans-
cripcioé reconeguda i la real d’una linia de text donada. Csenusual, es consideren
tres operacions d’edicié elementals: substitucid (d’'uaspla reconeguda per una al-
tra diferent), esborrat (d’'una paraula reconeguda) i 0ié€d’una paraula perduda en el
reconeixement de la transcripcio).

4.2.3 Experiments

Durant el seu desenvolupament, GIDOC ha estat utilitzatipexpert paleograf per
a anotar els blocs, linies de text i transcripcions en el rmyunt de dades anomenat
GERMANA (vist en la Secci6 2).

Degut a I'estructura sequencial del llibre, la tasca méxaasn GERMANA consis-
teix en transcriure des del principi fins al final, encara quadguest cas nomeés considerem
les transcripcions fins a la pagih&). Comencant a partir de la pagina 3, dividim GER-
MANA en 9 blocs consecutius de 20 pagines cadascun (18 magimel bloc 9). Els dos
primers blocs (pp. 3-42) foren utilitzats per a entrenar waeh d'imatge i un model de
llenguatge inicials a partir de transcripcions totalmemtesvisades. Despreés, del bloc 3
al 8, cada bloc nou va ser reconegut, supervisat parcialnafagit al conjunt d’entre-
nament del blocs precedents. Considerem tres graus de/sifred (no supervisat), 1 i
3 (nombre de paraules supervisades per linia). També, danirglicat a la introduccid,
hem considerat tres estratégies d’adaptacié (re-entrmmana partir de totes les dades,
sols amb les parts amb una confianga alta, i sols amb les ppds/ssades.

Amb els resultats obtinguts, pareix clar que els models f@eeecia (baseline) es po-
den millorar per adaptacio a partir de transcripcions parent supervisades, encara que
es requereix un cert grau de supervisio per a obtenir millsignificatives. En particular,
supervisang paraules per linia ens duu a una reduccié de mésidiinde WER respecte
a aprenentatge no supervisat (models de referéncia),zequaarel resultat es millorable
ja que amb supervisié completa s’aconsegueix reduitimés de WER34%). L'estra-
tégia d’adaptacio, d’altra banda, té un menor efecte tetatiel resultat. En canvi, pareix



4.2. ADAPTACIO A PARTIR DE TRANSCRIPCIONS PARCIALMENT SUAB/ISADESA9

millor no re-entrenar a partir de totes les dades, sin6 suls las parts amb confianca
alta, o simplement amb parts supervisades.

A part de I'experiment de dalt amb el GERMANA, férem un expemt similar en la
coneguda base de dades d’lAM, utilitzant una particié estechper amb conjunt d’entre-
nament, validacio i test [5]. El conjunt d’entrenament vadsedit amb tres sub-conjunts;
el primer s’'usa per a entrenar els models inicials, mentedegidos restants foren recone-
gudes, parcialment supervisadépéraules per linia) i afegides al conjunt d’entrenament.
Els resultats obtinguts en termes de WER per al conjunt dedes42.6%, utilitzant sols
el primer sub-conjunt#2.8% després d’afegir el segon subconjunt2i0% utilitzant
també el tercer sub-conjunt. A diferencia del GERMANA, nddireduccio significativa
en termes de WER després d’afegir dades parcialment sspdes al conjunt d’entrena-
ment. Pensem que aquest resultat és degut a la naturalesamyexa de la tasca d'lAM
comparada amb GERMANA, el qual fa molt més complicat quanésuma fraccio del
conjunt d’entrenament esta disponible amb supervisi6 tetap

4.2.4 Conclusions

S’ha estudiat 'adaptacié de models morfologics i modeldleleguatge a partir de
dades supervisades en el context de sistemes d’ajuda adarigrié de text manuscrit.
S’ha descrit un prototip anomenat GIDOC en el qual s’'uglitznesures de confianca,
estimades a partir de grafs de paraula, per a ajudar a lislealitzar errors de sistema.
També s’ha proposat un model d’interaccié d’usuari rempstr a simular accions d’usuari
a diferent nivell de supervisio. Finalment, s’han preseelsresultats empirics de dos
tasques de dificultat considerables.
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Capitol 5

Conclusions

En aquest treball s’han aportat varies contribucions emmlpcde reconeixement de
text manuscrit.

En el Capitol 2 s’ha presentat una base de dades de text mamBERMANA, per a
facilitar comparacions empiriques entre diferents apnaexions d’extraccio de linies de
text i reconeixement de text manuscrit off-line:

ICDAR-2009: D. Pérez, L. Tarazén, N. Serrano, F. Castro, O. Ramos andah. JThe
GERMANA database Proceedings of the 10th ICDABarcelona (Spain). July
20009.

A continuaci6, al Capitol 3 s’ha presentat un prototip degcaipcié assistida per
ordinador per a documents antics de text manuscrit anoméia®C. GIDOC és un
primer intent de proporcionar suport integrat per a I'aislil’estructura de pagina (layout
analysis) interactiva-predictiva, deteccié de liniesalé ittranscripcio de text manuscrit.
L'efectivitat de GIDOC s’ha demostrat empiricament en Isdbde dades de GERMANA,
la qual esta també publicament disponible en Internet al igue GIDOC. D’altra banda,
també s’han presentat uns experiments realitzats ambtgyo&stip amb la base de dades
d’'lAM en els quals s’ha tractat de reproduir el procés reatipel grup FKI i aportar
algunes millores:

WEBIST-2010: N. Serrano, L. Tarazon, D. Pérez, O. Ramos-Terrades anab. The
GIDOC Prototype (submitted)Proceeding of WEBIST 2010valencia (Spain).
April 2010.

Per a finalitzar, les contribucions amb menor mesura esiesal Capitol 4. En la
primera d’elles Capitol 4.1, s’ha presentat una estimagidosfianca per a reduir I'esforg
en la supervisio de transcripci6 interactiva de text marnitus®’han utilitzat probabilitats
a posteriori a partir de grafs de paraula com a mesures dengafi L'aproximacio pro-
posada ha estat provada utilitzant GIDOC amb les bases @és dadAM i GERMANA
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provant empiricament que es por reduir I'esfo¢ huma. Emrdiatontribucio “menor”
Capitol 4.2 s’ha estudiat I'adaptacié de models morfol®gimodels de llenguatge a
partir de dades supervisades en el context de sistemesla’ajla transcripcio de text
manuscrit. També s’ha proposat un model d’'interaccio ditistealista per a simular
accions d’usuari a diferent nivell de supervisio. Finalipsfhan presentat els resultats
empirics per a les tasques IAM-DB i GERMANA, de dificultat smerables. Aquests
son, respectivament, caduscun dels articles corresmoaaafuestes dues contribucions:

ICIAP-2009: L. Tarazon, D. Pérez, N. Serrano, V. Alabau, O. Ramos Tegadl. Sanc-
his and A. Juan. Conficence Measures for Error Correctiontaractive Transcrip-
tion of Handwritten Text.Proceedings of the 15th ICIAR/ietri sul Mare (Italy).
September 2009.

ICMI-MLMI-2009 : N. Serrano, D. Pérez, A. Sanchis and A. Juan. Adaptatian fro
Partially Supervised Handwritten Text Transcriptioirs.Proceedings of the Inte-
lignet User Interface 201(Hong-Kong, China. February 2010.
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