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RESUMEN

En esta tesis se estudia el problema de la robustez en lesmassidaecono-
cimiento automatico de texto manuscrito off-lihes sistemas de reconocimiento
automatico de texto manuscrito estaran maduros para steasoaljzado, cuando
sean capaces de ofrecer a cualquier usuario, sin ningUddipgeparacion o adies-
tramiento para su utilizacién, una productividad razoma®Bk hace necesario pues,
construir sistemas flexibles y robustos en cuanto a la entdsdtal manera que no
se requiera del escritor ningln esfuerzo extra, que no Badscribiese para ser
leido por un humano.

La intencion del preproceso de la sefial es hacer el sistemidante a fuentes
de variabilidad que no ayuden a la clasificacién. En la aicta@lno hay definida
una solucién general para conseguir invariabilidad alcegé escritura, y cada sis-
tema desarrolla la suyad-hoc En esta tesis se exploraran diferentes métodos de
normalizacién de la sefal de entraaf&line. Para ello se hace un amplio estudio
de algoritmos de preproceso, tanto a nivel de toda la imagabralizacion, re-
duccion del ruido y correccidon del desencuadre; como a divédxto:slope slant
y normalizacién del tamafio de los caracteres.

Los sistemas dependientes del escritor obtienen mejasas the acierto que
los independientes del escritor. Por otra parte, los setdndependientes del es-
critor tienen mas facilidad para reunir muestras de entn@rao. En esta tesis se
estudiara la adaptacion de sistemas independientes digébepara su utilizacion
por un Unico escritor, con la intencién de que a partir de wtap muestras pro-
ducidas por este escritor se mejore la productividad delrais (para este escritor),
o lo que es lo mismo, que éste pueda escribir de manera migleekin que el
sistema pierda productividad.

Los sistemasle reconocimiento de texto manuscrito estan exentos de erro-
res. No solo interesa saber el nUmero de errores que pradidistema, sino que
es importante saber qué unidades de la hipétesis producida peconocedor es-
tan mal reconocidas, 0 no se tiene garantia de que esténdgienocidas, para
asi poderlas corregir manualmente. En esta tesis se esauddaptacion de las
técnicas de verificacion de hipétesis mas exitosas en el@deipeconocimiento
automatico del hablgara ser usadas por los sistemased®nocimiento de texto
manuscrito

El problema deteconocimiento automatico del habla continya! delreco-
nocimiento automatico de texto manuscit@sentan grandes similitudes. Debido
a ello, se ha adaptado el reconocedor del habla continua ATRGtomaticaly
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Trainable Recognizer Of Spe@dPSCVO01] para ser utilizado como reconocedor
automatico de texto manuscrito. El reconocedor ATROS estonocedor basado
en modelos sin segmentacion explicita, HMMs.

\



RESUM

A aquesta tesi s’estudia el problema de la robustesa dedess deeconeixe-
ment automatic de text manuscrit off-lilsquestos sistemes estaran madurs per a
la seua utilitzacié generalitzada, quant siguen capagferdt’ a qualsevol usuari,
sense cap tipus de preparacié o adestrament per a la sézacit| una producti-
vitat raonable. Es fa necessari doncs, construir sistemabléls i robustos en tant
a I'entrada, de tal manera que no es requerisca de I'escopfesfor¢ extra, que
no faria si escrigués per a ser llegit pe un huma.

La intencid del preprocés de la senyal és fer el sistemaiamtaa les fonts
de variabilitat que no ajuden a la classificacié. En la aitaiaho hi ha definida
una solucio general per aconseguir invariabilitat a FeBéscriptura i cada siste-
ma desenvolupa la sead-hoc A aquesta tesi s’exploraran diversos métodes de
normalitzacié del senyal d’entraddf-line. Per aix0 es fara un ampli estudi de al-
gorismes de preprocés, tant a nivell de tota la imatge: ditaa@io, reduccié del
soroll i correcci6 del desencuadre; com a nivell de telkipe slanti normalitzacio
del tamany dels caracters.

Els sistemes dependents de I'escriptor aconsegueixenrsnttixes d’encert
gue els independents de I'escriptor. Per una altra barslajstémes independents
de I'escriptor tenen més facilitat per a reunir mostres ti@mament. A aquesta tesi
s’estudiara la adaptacié de sistemes independents deptesger a ser emprats
per un Unic escriptor, amb la intencié de que a partir d'ureegips mostres produi-
des per eixe escriptor es millore la productivitat del sigtgper a eixe escriptor),
o el que és el mateix, que aquest puga escriure de maneralméxleesense que
el sistema perda productivitat.

Els sistemes deeconeixement automatic de text manusont estan exents
d’errors. No sols interessa saber el nombre d’errors quéup@el sistema, a més
és important saber quines unitats de la hipotesi produitieepeneixedor estan
mal reconegudes, 0 no es té garanties de que estiguen beegades, per poder-
les corregir manualment. A aquesta tesi s’estudia la aciéptie les técniques
de verificacié d’hipotesis més exitoses al campat®neixement automatic de la
parla.

El problema deleconeixement automatic de la parla continpal delreco-
neixement automatic de text manuspr¢senten grans similituds, degut a lo qual,
s’ha adaptat el reconeixedor automatic de la parla con#ilROS (Automaticaly
Trainable Recognizer Of Spe@dPSCVO01] per a ser emprat com a reconeixedor
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automatic de text manuscrit. El reconeixedor ATROS és uersis basat en models
sense segmentacio prévia, HMMs.
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ABSTRACT

This thesis is addressed to the subject of robustness omatitohandwritten
text recognizers. These systems will be available for amgdimed use when them
can provide to any user, without any specific training, aoeable productivity.
These systems must not require any effort that a writer daf hether are writing
for a human being. Then, it is needed to build robust and flexsstems from the
input point of view.

The signal preprocess aims to make the system invariant thase sources
that do not help to classify the handwriting text. Nowaddakieye are not a stan-
dard solution for achieve invariability to the handwrittstyle. Every system has
its own ad-hock solution. This thesis explores several pustHor off-line input
signal normalization. For that, a preprocess algorithmeaspstudy is made. The
algorithms are classified as page level: threshold, noidectmn and skew an-
gle correction; and text leveslopeandslantangle correction, and character size
normalization.

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

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

The automatic continuous speech recognitipmoblem have important simila-
rities with themanuscript text automatic recognitimne. Because that, the spee-
ch recognition engine ATROSAQtomatically Trainable Recognizer Of Speech
[PSCVO01] will be adapted to be used as manuscript text rezegmATROS is a
recognizer engine based on free segmentation models,rhiddekov models.






PROLOGO

El contenido de esta tesis es el resultado del trabajo aglalipor el autor en
el campo de la robustez de los sistemas de reconocimienbmatito de texto
manuscrito (RATM). Este trabajo se enmarca dentro de unasdinkas de inves-
tigacion abiertas dentro del grupo de investigadiattern Recognition and Hu-
man Lenguage Technologf RHLT! del Departament de Sistemes Informatics i
Computacio6 de Valéncia

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

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

Los sistemas actuales RATM ofrecen prestaciones de mareptadle solo en
el caso de que se apliguen en dominios semanticos muy gidtra) o en aquellos
casos donde la talla del vocabulario es extremadamentespagde unas pocas
decenas de palabras, o para sistemas dependientes defrgssricuales requieren
un gran esfuerzo, previo a su utilizacion, por parte delitescr

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

Esta tesis esta "organizada” en ocho capitulos. En el poirserexpone una
introduccion de los sistemas RATM y del contexto en el quenggoban. En este

http:/prhit.iti.es
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capitulo se puede encontrar una clasificacion de los sistel@d&ATM con res-

pecto al modulo de adquisicion, al de parametrizacion, espacto al médulo de
clasificacién/reconocimiento, y con respecto a moédulo deeramiento. También
se incluye una descripcion del estado del arte y una relatd&@istemas comercia-
les basados en RATM.

En el capitulo 2 se exponen los fundamentos tedricos néeegzara com-
prender el funcionamiento béasico de los sistemas RATMzatiibs a lo largo del
presente trabajo. En este capitulo se revisa la teoria yidositsnos aplicados a
modelos ocultos de Markov HMM y a los modelos de lenguajeiehao especial
hincapié en los modelos de n-gramas. En la Ultima secciéexsane la métrica
utilizada para medir la productividad de los sistemas.

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

En el capitulo 4 se exponen las técnicas de preproceso derimnmags usadas
en el campo del RATM. Asi mismo, se han propuesto mejorasglgtaos me-
todos, y se han introducido nuevos. Los métodos de nornsaizale la imagen
se han estructurado en dos grandes grupos: los que normalifxto a nivel de
pagina, y los que lo hacen centrdndose en el texto contelBide! primer grupo
se han estudiado técnicas globales y adaptativas de urndmiah de la imagen,
métodos de reduccién del ruido, y de correccién del deseneuaskew En el
segundo grupo se han estudiado técnicas de correcciéon gldbateslant, y de
normalizacion del tamafio del texto.

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

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

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

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

Moisés Pastor i Gadea
Valencia, 29 de octubre de 2007
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CAPiTULO 1

INTRODUCCION

A lo largo de la ultima mitad del siglo pasado se ha producidawance con-
siderable en los sistemas de computacion automatica. Hoyaese asiste a una
verdadera revolucion digital. Los computadores se hanestide en elementos
cotidianos, de tal manera, que estamos habituados a viléadns de un sinfin de
objetos controlados por computador. De hecho, se asumeualruier cosa que
pueda ser codificada numéricamente es susceptible de sgutada utilizando
computadores.

La escritura ha sido la manera mas natural de almacenargntininforma-
cion desde la antigiedad. En nuestros dias, una gran pda@d@macion dispo-
nible sigue estando almacenada en papel. Las bibliotegédalds han adquirido
gran relevancia tras la aparicion y gran expansion de lassrdd computadores,
ya que permiten la consulta de las fuentes de manera inraaiague se esté a
miles de kildbmetros. Para construir bibliotecas digitateste gran volumen de in-
formacién debe ser digitalizado (convertido a algun foonmatmérico), y el texto
convertido a formato de texto electronico para su almac&wdn) recuperacion y
facil manipulacion [WMR97].

La conservacion de documentos antiguos requiere un grdadwaiporque se
degradan con facilidad. La manipulacion, los cambios de&eatura, de luz, etc,
pueden producir dafios irreparables en ellos. Este tipoctieréss, que imponen una
manipulacion limitada, junto con la deslocalizacion dentismos, son dos grandes
escollos con que se encuentran los investigadores. LaceEpade las bibliotecas
digitales resuelve en gran parte estos problemas, porqudtee la consulta, in-
dexacion, busquedas de palabras, etc. en los documerposiigs, sin tener que
desplazarse.

El reconocimiento automatico de texto manuscrito (RATMgkgroceso por
el cual se transforma de manera automatica de un lengudpdlgim representa-
do en un espacio bidimensional mediante grafias manuscatana codificacion
numérica de cada una de las grafias. Esta codificacion ncamési la usada in-
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Capitulo 1. Introduccion

ternamente por los computadores para representar loder@sadceEn la actualidad
coexisten diferentes codificaciones como por ejemplo AS@IMICODE, etc.

El RATM comparte muchas caracteristicas con el problemasgehocimien-
to automatico del habla (RAH). Basandose en ello muchosesit@an optado por
utilizar tecnologia del campo del RAH [Jel98, RJ93, Shu@&fdula principalmen-
te en modelos ocultos de Markov, también conocidos como HNtés inglés,
Hidden Markov Models Estos modelos se veran con detalle en el capitulo 2.

1.1. Clasificacion de los sistemas de RATM.

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

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

f Fuentes de
S.R.T.M Entrenamiento [ informacioJ

Texto o P Extraccion de Clasificacion / |_| Texto
manuscritg Adquisicion ICROEES caracteristicas | Reconocimient electronic

Figura 1.1: Esquema general de un reconocedor automatiextdemanuscrito.

1.1.1. Taxonomia con respecto al médulo de adquisicion

La percepcion del mundo sensible es de naturaleza analdgiestros senti-
dos utilizan medios de comunicacién continuos, como ladlgonido, la presion,
etc. Por otra parte, para poder tratar una imagen mediam@nputador, esta debe
representarse numéricamente. El médulo de adquisicioncsega representar los



1.1. Clasificacion de los sistemas de RATM.

objetos del mundo sensible mediante nimeros, o secuerciaskeros. Con res-
pecto al médulo de adquisicién, los sistemas de RATM sefidasidel siguiente
modo:

= Off-line: la adquisicion se hace en dos tiempos, primero el texto @&es
en papel, o cualquier otro medio fisico similar, para luedguérir la imagen
utilizando un escaner o una camara. Para digitalizar unagasg le super-
pone a esta una reticula. Para cada una de las celdas deuéarsd obtiene
el valor promedio de la luz reflejada en ella. Los valoresrbtites para to-
das las reticulas conforman una matriz, que es la repres@mtlectronica
de la imagen contenida en el papel. A cada uno de los puntossergados
por esta matriz se le denomina pixel y es la unidad minimaseimiagenes
electrénicas. La cuantificaciéon de la luz de cada celda dedgén original
produce un Unico valor para aquellas digitalizaciones eeles de gris, 0
una terna de ellos, un valor para cada color basico, paraliigciones en
color. A ladensidad de celdas por unidad de superficie sentandi@a resolu-
cion. Cuanto mas elevada sea la resolucion, mayor realinaoé la imagen
electrénica. De manera mas formal diremos que una imagéndmdional,
f(z,y), esunafuncionf : & x ® — R, donde para cada punto del espacio
bidimensional devuelve el nivel de luz de dicho punto. Unagemoff-line
es una funcion/ (z, y), donde el espacio bidimensional, y los niveles de gris
se han discretizadd; : {1,--- ,F} x {1,--- ,C} — {1,--- , N}, N suele
ser255, y F,C son las filas y columnas de la matriz. Esta modalidad es la
utilizada en esta tesis.

= on-line la adquisicién se realiza directamente desde algun disgogue
registre el movimiento, con respecto a unos ejes de coaldende un mo-
vil. El adquiridor devuelve una secuencia, ordenada ee®ldo, de coorde-
nadas. Esta secuencia constituye lo que se denomina umadgtaca, mas
concretamente, una curva plana o bidimensional. Una clave @s una se-
cuencia de puntos en un espacio bidimensional, ordenadelstiempo; es
decir una aplicaciorf : I — %2 dondel €]a,b[ es un intervalo temporal.
Al conjunto imagenf(]a, b]) se le llama traza de la curva. Hay que tener en
cuenta que una misma traza puede pertenecer a mas de ungoum®jgm-
plo una misma imagen trazada de diferente manera tendr&onerxia de
puntos ordenada de manera distinta aunque sus trazas @aeaéesi En este
tipo adquisicion, al igual que en el caso anterior, el egphiciimensional y
los niveles de gris se han discretizado.
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1.1.2. Taxonomia con respecto al moédulo de parametrizacidon

El moédulo de parametrizacion, también conocido comexdeaccion de caracte-
risticag pretende obtener aquellas caracteristicas de la imageparmitan dis-
criminar lo mejor posible entre los patrones de cada claaémismo tiempo que
se elimina la informacion redundante. En esta fase se @btiaa representacion
compacta y discriminante de la sefial de entrada. Las cesdictes deben ser su-
ficientemente invariables para que estén presentes ernuradgtilo de escritura,
y al mismo tiempo deben ser suficientemente discriminativaie clases de equi-
valencia. La eleccién del tipo y nUmero de caracteristisase decision critica, y
depende en gran medida de cada aplicacion.

Con respecto al médulo de parametrizacion hay dos grandesim@aciones
clasicas:

= Aproximacion no estructural o global. Cada imagen esta casta por un
objeto simple, que en futuras etapas debera clasificarse@nnhlimero de-
terminado de clases. Los objetos se representan mediantectores de

caracteristicas.

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

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

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

1.1.3. Taxonomia respecto al médulo de clasificacion/recocimiento

Dependiendo del tipo de representacion de los patrones,tsita de representa-
ciones de objetos simples, se hablara de clasificacion trageque si se trata de
representaciones estructurales, se hablara de recoratimo interpretacion. En
el caso de la clasificacion, el patron se clasificara entreserna de clases de equi-
valencia previamente definidas. Sila aproximacion es ga@agel espacio de las
caracteristicas se particionara, y el objeto a clasificaesicomo un punto en ese
espacio. La clasificacion consiste en decidir a que pantip&rtenece dicho pun-
to. Si la representacién es estadistica, el vector de eaistatas se vera como un
vector de variables aleatorias. El proceso de clasificamfsiste en construir mo-
delos de naturaleza probabilistica que minimicen la prdidad de clasificacion

errénea.
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Por la naturaleza del texto manuscrito, se puede decir gtrataede un pro-
blema estructural, por lo que se hablarda de reconocimidmtdaxonomia mas
aceptada en la literatura respecto al médulo de reconationg® presenta a conti-
nuacion:

= Aproximacion basada en segmentacion, o analitica: el mljase a reco-
nocer es el caracter. En esta aproximacion, primero se sggraktexto en
caracteres que en una segunda etapa se clasificaran. Uapvemgortan-
te de esta aproximacion es que permite la construccion tmss con un
vocabulario abierto. El principal problema es el tener qggneentar cada
palabra en caracteres, lo cual no es una tarea trivial, eolorecuando se
habla de texto manuscrito. Esta aproximacion ha sido atiizcon bastante
éxito en tareas de reconocimiento de texto impreso (OCRidelda seg-
mentacion es bastante facil. En 1973 Sayre publica un ExtjSay73] en
el que aparece su famosa paradojmd palabra no puede ser segmenta-
da sin antes haber sido reconocida, y no puede ser reconiiantes
haber sido segmentat@on la cual parecia que se sentenciaba esta apro-
ximacion, aplicada al reconocimiento de texto manuschim obstante, en
esta aproximacioén el problema queda reducido a como coingggubuena
segmentacién a nivel de caracter, puesto que para la casfiicde carac-
teres aislados se dispone de un amplio abanico de algoritorms®lidados
[CKS95, BRST95, EYGSS99]. Los sistemas de segmentacidersestar
basados en heuristicos mas o menos sofisticados [CL96, DRI3#pblema
gue queda abierto es el desarrollo de procedimientos atitmsde segmen-
tacion, que aprendan sus parametros a partir de muestradrdeagniento
[BunO03].

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

palabra. En esta aproximacion se evita la parte dificil deplximacion
anterior, no se segmentan las palabras en caracteres,qooitiglrio se toma
la palabra como unidad y se intenta reconocer la palabraaerfieprinci-
pal problema que presenta esta aproximacion es que el nateenaiestras
necesario para estimar los modelos correctamente puepeobkdritivo. Por
otra parte, los sistemas construidos a partir de esta apagidn son robus-
tos frente al ruido y a errores ortograficos. Es una aproxiimaateresan-
te para aplicaciones con un vocabulario reducido [GS95, ¥GH®IG99,
MGO1].

= Aproximacion sin segmentacion explicitsegmentation-frée el objeto ba-
se a reconocer es la frase. Esta aproximacion intenta ajvavkas ventajas
de las dos aproximaciones anteriores. Partiendo de mod&dsa nivel de
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caracter, se construyen modelos HMM de cada palabra sireptenconca-
tenando los modelos HMM de los caracteres que la conformahmizmo

modo se construyen modelos HMM de las frases concatenaadnddelos
de las palabras. Al tener como modelo morfoldgico base atten, se evitan
los problemas de falta de entrenamiento que sufren los m®telisticos.

Por otra parte, la insercién de nuevas palabras en el Iégisergilla, basta
con describir que modelos de caracter se enlazaran pararf@inmodelo

de la palabra. Al reconocer la frase entera como una unigadyitan los

problemas derivados de la segmentacion, que en este cabtieseeaomo

subproducto del proceso de reconocimiento. Esta aproidmas la utiliza-

da alo largo de esta tesis.

1.1.4. Taxonomia respecto al médulo de entrenamiento

En este apartado se expone la taxonomia mas extendidatoeapsdulo de
entrenamiento, y respecto a los modelos (fig. 1.2). Aunqusgemos pocos casos
se tiene suficiente informacid@npriori para generar los modelos manualmente, lo
habitual es realizar un aprendizaje inductivo, donde $eastlos modelos a partir
de un conjunto de muestras de ejemplo.

Dependiendo de la informacién que se tenga de las muestcamjehto de entre-
namiento, el aprendizaje de los modelos se puede clasiboaw.c

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

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

= para ambos casos (supervisado/no supervisado) el apagndirede ser:

e por lotes obatch donde el aprendizaje se realiza en un Unico paso al
modelar el sistema.

e con aprendizaje continuo o incremental: durante el furagimento nor-
mal del sistema RATM, las nuevas muestras reconocidas pafsan
mar parte del corpus de entrenamiento. Periddicamentestnmaran
los modelos para que se adapten mejor al nuevo corpus.

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



1.1. Clasificacion de los sistemas de RATM.

= sistemas de estimacion de modelos basados en teoria desiantedétodos
de particionamiento del espacio de representacién dondstras similares
0 "cercanas” se agrupan en la misma clase [DH74, F'u99, THQ# princi-
pales problemas son la definicion de "similitud” entre miasssty la eleccion
de las métricas apropiadas.

= sistemas de estimacién de modelos probabilisticos: estaia@cion se ba-
sa en la asuncidn de que el problema de decision puede ergeresatérmi-
nos probabilisticos. En estos casos hay que estimar desdedistribucio-
nes de probabilidad, la probabilidad a priori de que una magertenezca
a una clase determinada, y la probabilidad condicionaé &t de modelos
se pueden estimar mediante la técritaximum LikelihoodML) o median-
te estimacion Bayesiana [DH74, F'u99, TKO03].

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

= sistemas de estimacion de modelos para reconocedoregisgaestos sis-
temas entrenan modelos de palabras que expliquen comavsaftas pala-
bras a partir de caracteres, y modelos de como se combirepasta formar
frases, los llamados modelos de lenguaje. La mayoria darsst utilizan
modelos de palabras donde cada modelo consiste en la sudeslos ca-
racteres que la conforman. Los modelos de lenguaje se estimdiante
inferencia gramatical u otras técnicas estadisticase éarque destacan lo
n-gramas [Jel98, Kat87, MB01, NEK94, SB93].

= sistemas de estimacion de modelos relacionales: estodon@d® muy usa-
dos por los sistemas de RATM donde el texto esta escrito emalg@ngua
asiatica como el chino o el japonés, por ejemplo. En estagiden las pa-
labras, se suelen representar mediante grafos jerargié®8, LRS91,
NT96].

Con respecto a la particién del corpus para entrenamierdenpos clasificar los
sistemas de RATM como:

= dependiente del escritor: el sistema de RATM se entrena castmas de un
Unico escritor, de manera que el sistema se especializaestilelde dicho
escritor. Este tipo de sistemas proporcionan tasas ddmamry elevadas
(para el escritor con el que se ha entrenado). El principddlema que pre-
sentan estos sistemas es la dificultad de conseguir sufisieniestras para
que el sistema resulte productivo.
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= independiente del escritor: el sistema se entrena con rasedt diversos
escritores de manera que, sacrificando un poco de preqgisiéda reconocer
distintos estilos de escritura. Al recolectar muestrasisintbs escritores,
es relativamente facil recoger suficientes muestras pamenan el sistema.

= sistemas adaptables: partiendo de un sistema independigngscritor, éste
se adapta, a partir de unas pocas muestras, para mejoraorbcanien-
to para un escritor determinado. Estos sistemas se puedeveepar del
aprendizaje continuo o incremental, para ir adaptando mh@gomodelos,
segln se vaya utilizando el sistema.

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

= vocabulario restringido: el sistema RATM dispone de una lie palabras
permitidas. Es la restriccibn mas usual en la mayoria densast RATM.

= vocabulario abierto: el sistema de RATM no se basa sobrexicol¢o esta
basado en uno relativamente grande) [BSM98, BRKROQ].

La talla del vocabulario, es uno de los principales refe®mpara determinar
el grado de dificultad de una tarea. Este tamafio determimengbd de respuesta
del sistema RATM vy la precision del mismo. Al aumentar laatalel Iéxico, se
aumenta el nimero de palabras parecidas, con lo que aunaeptsibilidad de
confusion del sistema. Ademas, el espacio de busquedarsenieta, con lo que
el coste computacional también se ve incrementado. Es esaahtrar en la lite-
ratura los siguientes grados de dificultad de las tareasndagelo de la talla del
|éxico [KSS03a]:

vocabulario pequefio: unas pocas decenas de palabras.

vocabulario medio: centenares de palabras.

vocabulario grande: miles de palabras.

vocabulario muy grande: decenas de miles de palabras.



1.1. Clasificacion de los sistemas de RATM.

vocabulario
abierto

vocabulario
cerrado

adaptado al
escritor

independiente
del escritor
dependiente
del escritor

Clasificador

Restriccion de
vocabulario

Particion del
Corpus

Entrenamiento

N I

<

Tipo entrenam. no supervisado

Incremental

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

En esta seccion se resume el estado del arte de los sisteRATBIE. Aunque
el OCR cuenta ya con una cierta antigiiedad, el RATM es unépliliec relativa-
mente reciente. De hecho, los mayores avances en el campn pedalucido en la
tltima década [SRI99, PSO0Q].

Hoy por hoy, los humanos consiguen mejores tasas de recoientd de texto
manuscrito que los mejores sistemas automaticos, funaionaon los mas po-
tentes computadores. En cualquier caso, los sistemas d& R&fuales funcio-
nan de manera razonable bajo una serie de restricciondari{teaiiertes en gene-
ral) [KSS03b]. Estas condiciones son basicamente cuatro:

a) dominios semanticos muy delimitados.

b) vocabularios restringidos, de tamafio pequefio o medio.
C) un Unico estilo de escritura (cursiva o impresa).

d) dependencia del escritor.

Los sistemas RATM actuales son capaces de reconocer migbease en-
cuentren entre un nimero limitado de palabras, tipicamerie pocos miles. Los
Iéxicos suelen estar integrados dentro del proceso degeicoiento de manera
gue se rechacen, lo mas temprano posible, las hip6tesis aman grobabilidad.
Algunos de estos sistemas se pueden encontrar como predwcteerciales fun-
cionando en aplicaciones reales sobre determinadas {@a@asmas detalles ver
seccién 1.3).

Un gran namero de algoritmos usados por los los sistemas RABMN ba-
sados, parcialmente o en su totalidad, en heuristicos m&nogmsofisticados, lo
que aumenta el riesgo de dependencia con los datos de laTanebién cabe de-
cir gue los sistemas RATM requieren un gran esfuerzo exjgeitah para encontrar
el conjunto de parametros 6ptimo cada vez que se usan enreaanizeva. Para
conseguir que los sistemas RATM sean mucho mas automatigessrales se
requerird un gran esfuerzo en investigacion en los proxemios.

Los nuevos sitemas RATM que se estan desarrollando sigt@ndesbasa-
dos en vocabularios cerrados, pero de tamafio consideriergrande (miles, o
decenas de miles de palabras), y sin restricciones en calbestilo de escritura.

El problema del RATM general sin restricciones parece qugené resuelto a
corto plazo. De todas maneras, hay tres grandes frentesosbilependiendo de
la unidad basica a reconocer. El primero toma como unidaidebés caracter, el
segundo la palabra, y el tercero la frase. A continuacioxper®n con mas detalle
cada una de estas aproximaciones.

!Los capitulos donde se tratan temas especificos incluyereuision del estado del arte.
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1.2.1. Clasificacién de caracteres manuscritos aislados

La unidad mas natural del texto manuscrito es el caracteesEnaproxima-
cion el problema del RATM se intenta resolver mediante lizatiion de técnicas
analiticas. Estas técnicas han demostrado su eficacia@roelbcimiento de texto
impreso.

En las dos ultimas décadas aparecieron corpus de caraotaresscritos de
uso libre, como el NIST [Gar92, GJ92] o CEDAR [HDN4], los cuales permi-
tieron un gran avance en el campo del OCR aplicado a la escritanual. Las
técnicas de OCR cuentan con una cierta antigiedad denteodileciplina del re-
conocimiento de texto. En los trabajos de [I0091, MSY92pesentan revisio-
nes histoéricas del OCR. En [Nag00] se presenta un revisibestido actual, y de
las técnicas utilizadas hasta el momento. Trabajos méamntesi en este dominio,
se pueden encontrar en [BC03, LNSF02, US02, PP02, PP03,|US@3parati-
vas para el corpus NIST en los trabajos de [eA94, W&2). Comparativas para
CEDAR en [GWJ 94]

La clasificacion de caracteres previamente segmentadosyeproblematica.
El problema surge de la necesidad de segmentar las palabcasaeteres, que a
diferencia de lo que ocurre en texto impreso, es un problemadiiicil. Casey
et al. en su trabajo [CL96] y Lu et al. en [LS96] presentan wsnalp de técnicas
de segmentacion de texto en caracteres. La mayoria deaéaun heuristicas. En
1973 Sayre publica un articulo [Say73] en el que apareceamsosia paradoja:una
palabra no puede ser segmentada sin antes haber sido reiclangeno puede ser
reconocida sin antes haber sido segmentadae parece que sentencia esta apro-
ximacion. Aun asi, esta aproximacion cuenta con un amphaiab de algoritmos
consolidados [CKS95, BRST95, EYGSS99] con lo que el proalsereduce a
encontrar métodos que proporcionen un conjunto de segoi@mts aceptables,
y utilizar informacion de mayor nivel (Iéxica, sintactiagtc) para decidir sobre la
mejor de todas [Bun03].

1.2.2. Reconocimiento de palabras aisladas

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

En este campo se siguen dos grandes aproximaciones, ufieandbnde cada
palabra esta compuesta por unidades mas pequefias (lo®spaue hay que
segmentar previamente, para luego ser clasificadas paasepd otra holistica,
donde cada palabra es vista como una unidad. En [MG96] se mrembntrar un
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estudio comparativo de las dos aproximaciones.

El estudio realizado en reconocimiento de palabras asladaiendo una
aproximacion analitica, muestra el mismo problema quelegkedgenocimiento de
caracteres aislados, puesto que ha de dividir la palabrarecteres, para luego
clasificarlos por separado. Asi, la mayoria de trabajosrsteaceen los algoritmos
de segmentacion de palabras en caracteres [BS89, MG96 ), fi&to que el
problema de la clasificacién de caracteres manuscritaadais| se puede consi-
derar como resuelto. En [KFK02], se puede encontrar trategjiente, donde se
pretende reconocer cualquier posible palabra sin retnicg de los mismos auto-
res, [KSFKO03] donde se realiza un postproceso con la ayudéxieo.

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

1.2.3. Reconocimiento general de texto manuscrito

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

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

Los sistemas que destacan en la actualidad suelen estdoba&saalgoritmos
sin segmentacion explicita. Un gran nimero de ellos estsedoa en modelos de
Markov [BSM98, BRST95, GS97, MSLB98, MB01, MG96, EYGSS9®BRBO03].
En esta tesis se seguira esta linea.
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1.3. Sistemas comerciales

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

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

1.3.1. Reconocimiento de cantidades numéricas en cheques

El reconocimiento de la cantidad legal de los cheques esabigma relati-
vamente sencillo, a pesar de que cada muestra esta escrita @scritor distinto,
debido a lo reducido de su vocabulario, a lo regular de swkgagy a la redun-
dancia introducida por la cantidad de cortesia (el mismorvedcrito en digitos).
Esto justifica la calidad de los productos comerciales, cpselel muy temprano,
existen en el mercado. Algunos de los productos desaroaslison de gran calidad,
como los descritos en [GAR99, GAAT01], con tasas de acierto cercanas a las
de los humanos. En estos trabajos se puede encontrar todanoilia de siste-
mas comerciales multilingles de lectura de cheques. Trgbegientes se pueden
encontrar en [LDG00, GS95, KB00, KABP98, SL&96].

1.3.2. Reconocimiento de direcciones postales

El reconocimiento de direcciones postales presenta comoimles caracte-
risticas que el tipo de escritura ademas de ser completanespbntdneo como
en el caso anterior, se tienen muy pocas muestras por esost@mlmente una,
y con respecto al tipo de letra, este puede ser cursivo, sapoeincluso mix-
to. También cabe decir que cada muestra es de un escritortali€l vocabu-
lario esta particionado por distritos postales, y se eligpeddiendo del codi-
go postal [Sri00]. Destacables son los trabajos basadosoelelos de Markov
[CKZ94, CHS94, KG97, Kor97, MG96, EYGSS99]. Se pueden etreoriablas
comparativas para distintos sistemas comerciales en [ABKL

1.4. Objetivos de la tesis

El problema deteconocimiento automatico del habla continfiRAH) y el del
reconocimiento automatico de texto manuscfR&TM) presentan grandes simili-
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tudes. Debido a ello, se estéa realizando un gran esfueracagaptar la tecnologia
utilizada en RAH al dominio de los sistemas RATM. Este trals&j centrara en esa
misma linea de investigacion,sg abordara el problema del RATM usando tec-
nologia basada en los sistemas libres de segmentagiérplotados con éxito en
el campo del RAH [GST00, TJG 04, TJV04, TPJVO05]. Con este fin, se adaptara
el reconocedor del habla continua ATRO%ifomaticaly Trainable Recognizer Of
Speech[PSCVO01] para ser utilizado como reconocedor de texto saita.

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

En esta tesise exploraran diferentes métodos de normalizacion de la safi
de entrada con intencién de dotar al al sistemameyor robustez, y conseguir
gue su utilizaciéon pueda ser mas relajada.

Los sistemas dependientes del escritor consiguen mef@sas tle acierto que
los independientes del escritor. Por otra parte, los setdndependientes del es-
critor tienen mas facilidad para reunir muestras de entnégreto. En esta tesis, se
estudiarda adaptacion de sistemas independientes del escritor pasa utiliza-
cion por un Unico escritor, con la intencién de que a partir de una pocas muestras
producidas por este escritor se mejore la productividagide#mas para este es-
critor, o lo que es lo mismo, que éste pueda escribir de manésarelajada, sin
gue el sistema pierda productividad.

Los sistemas de reconocimiento de texto manuscrito no eg&mios de erro-
res. No sélo interesa saber el nimero de errores que pradlaistema, sino que
es importante saber qué unidades de la hipétesis produsti@ia mal reconocidas,
0 no se tiene garantia de que estén bien reconocidas, pa@dasias corregir ma-
nualmente. Esta es una condicién basica para poder corsst@mas de RATM
gue puedan ser utilizados por cualquier persona. Estaltegagermitira cons-
truir, por ejemplo, asistentes a la transcripcion, quezadn el grueso del trabajo,
dejando para el operador humano la supervisién y corredgd@aruellas palabras
de las cuales se tenga poca garantia de que estén bien lidesn&mn esta tesis se
estudiara la adaptacion de kenicas de verificacion de hipétesimas usadas en
el campo del RAH para ser usadas por los sistemas RATM.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

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

El problema del reconocimiento automatico de texto maitogouede formu-
larse en el marco estadistico como la busqueda de la seaungialabras mas
probable segun:

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

donde X es una secuencia de vectores de caracteristicas que régreleima-
gen que contiene el texto manuscrit®y = {wy,ws, - - ,w,} Una secuencia de
palabras.P(W|X) es la probabilidad que teniendo la secuencia de vectdires
estos correspondan a la secuencia de paldibrabediante la regla de Bayes la
probabilidadP (W |X) se puede reescribir como:

X|Ww) P(W)
P(X)

dondeP (W) es la probabilidad de la secuencia de palabP4%|17") es la proba-

bilidad de observar la secuencia de vectores de caraitasiit dada la secuencia

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

pwix) = 2 (2.2)
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y | Sistema de reconocimiento;,
argmaxP(X|W)P(W)

Modelos Morfolégicos

PX[W)

Modelo del lenguage

PW)

Figura 2.1: Esquema general de un sistema de reconocinderéxto manusctrito

PX|W) P(W)
P(X)
En la ecuacion 2.3 se observa gieX) es una constante que no influye en la

maximizacién y puede ser eliminada. De tal manera que lacggsudundamental
de los sistemas de RATM es:

W = argmax (2.3)
W

A

W = argmaxP (X |W) P(W) (2.4)
w

En este trabajo la probabilida8(X|W) se modelara con modelos ocultos
de Markov, mientras que la probabilidad de la secuencia tibyes, P(W) se
modelara mediante los modelos del lenguaje denominadeameag (ver figura
2.1).

2.1. Modelos ocultos de Markov

Un modelo oculto de Markov o en inglésHidden Markov Mode(HMM)
[HAJ9O0, Jel98, Lee89] es una herramienta para represeistabdciones de pro-
babilidad sobre secuencias de observaciones. Las obsgreapueden ser discre-
tas, valores reales, enteros o cualquier objeto sobre &keuaueda definir una
distribucién de probabilidad [GhaOl]. Se asume que lasrehsi®nes son mues-
treadas a intervalos regulares de tal manera que el indio@d es un valor entero.

Un Modelo de Markov de capa oculta es un autbmata de estadtms fam
el cual concurren dos procesos estocasticos. Uno de estossps no puede ser
observado (de aqui viene el nombre de capa oculta), miequeas! otro proceso
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2.1. Modelos ocultos de Markov

produce una secuencia de observaciones de salida. Entésie ploceso, asocia-
do a cada estado del automata, se puede emitir una obsendecion conjunto
de observaciones de salida siguiendo una cierta funciénotbalpilidad. Se asume
gue cada estado satisfacepi@piedad de Markov segun la cual, para cualquier
secuencia de eventos ordenados en el tiempo, la densidaobddifidad condicio-
nal de un evento dado, depende solamente dedwsntos anteriores. Un proceso
gue satisfaga esta propiedad espuoceso de MarkavEl orden del proceso de
Markov viene definido poi. Asi hablamos de proceso de Markov:gerden. Por
motivos de tractabilidad, los modelos de Markov mas extislson los de pri-
mer orden. A partir de ahora siempre se hablara de HMMs deepramden. En
los HMMs se asumen dos suposiciones. La primera es que lalpldlad de cada
observacion es independiente de las observaciones aete(@imer orden mar-
koviano). La segunda asuncién es la independencia de tlas#di probabilidad
de salida para un simbolo sélo depende del estado emisore tiens en cuenta
como se ha llegado a él [HAJ90].

Dada una secuencia de observaciofes o1, 09, ..., o N0 €s trivial encontrar
la secuencia de estados que produjo dicha salida, ya quesstib puede emitir
cualquier simbolo de salida. Lo cual significa que puederhalds de una secuen-
cia de estados que podrian haber emitido la misma secuenotasdrvaciones.

Los HMMs, a pesar de la restriccion de la no existencia delzmion entre los
distintos simbolos de la cadena modelada, son ampliaméli¢ados en un gran
namero de sistemas de reconocimiento automatico de patr&meun principio,
los HMMs se aplican con éxito al reconocimiento automatiebhdbla. Debido a
la similitud entre el reconocimiento automatico del habide) texto manuscrito,
los HMMs se han hecho también muy populares en el campo delgeniento
automatico de texto manuscrito. Los sistemas que se harralés#o a lo largo de
este trabajo estan basados en la tecnologia de HMMs, porl@niesta seccion
se expondra la teoria, formulacién y algoritmos basicogsléiMMs.

Dependiendo de la naturaleza de las observaciones moseladaiMMs se
clasifican en varios tipos: si las caracteristicas tomasrealdiscretos hablamos de
HMMs discretos, si por el contrario toman valores contintedlamos de HMMs
continuos. En el primer caso, las observaciones corregpoadun alfabeto de-
terminado o a la discretizacién de observaciones contifaaebooks, patrones
obtenidos a partir de una cuantificacion vectorial). En sbade HMMs continuos,
la ley probabilistica que gobierna la emisién de observes@or parte de los es-
tados es una funcion de densidad de probabilidad, normé&nagmoximada por
una mixtura de gausianas. Existe un tercer tipo de HMMs Jéosddos semicon-
tinuos, los cuales utilizan observaciones discretas, genomodeladas mediante
una funcién de densidad de probabilidad. En este caso tod@stados del mode-
lo comparten la misma funcién de densidad.
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Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

La formulacién asociada a los HMMs en general viene expuesfidAJ0,
Jel98, Lee89] no obstante como a lo largo de este trabajorse wdilizar los
HMMs continuos, se daran las definiciones y algoritmos maslas para estos
altimos.

2.1.1. Definicibn de HMM continuo

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

= Q ={q1,9, - ,q} es un conjunto finito de estados, que incluye un con-
junto de estados inicialegsC @ y un conjunto de estados finalesC Q).

= X es un espacio redtdimensional de observaciones.C R4,

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

> algig) =1 Vg €Q

;i €Q

= b:(Q x X — [0,1] es una funcién de densidad de probabilidad de emitir un
vectorZ € X en un estadg; € ), tal que:

/ b(gi, ¥)d¥ =1 Vg; € Q
Fex

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

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

P(sp41]81 ... 8t) = P(sp41]st)
2. b(g;, ¥) = p(xs =Z|s; = q;) establecéque la probabilidad de quésea emi-
tida en el tiempa depende sélo del estagpen el tiempa, y no depende ni

de los vectores emitidos y ni de los estados visitados prerige en tiempos
anteriores &, es decir:

pxelxy ..oy, 81 ... 80) = p(ay|sy)

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

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

a, ; y de que sea final comg

2.1.2. Algoritmos basicos para HMMs

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

a) Evaluacion: Aqui nos enfrentamos al problema de detam#(O|)), dada
una secuencia de observaciolgs- o1, 09, 03, ..., o y €l modelo), esto es,
la probabilidad de que esa secuencia haya sido produciddigiar modelo.

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

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

a) Evaluacion: La manera més directa que hay de calcular lapiiadad de una
observaciénO = o1, 09,...,0r dado un modelo\, es explorar todas las
posibles secuencias de estados- {s1, s9, ..., s7} de longitud’, calcular
la probabilidad de que cada secuencia de estados haya deterauestra
P(0O|S, \), y sumarlas.

La probabilidad de cada secuencia de estados viene dada por

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

$0-51 81,82 52,83 St—1-5T

mientras que la probabilidad de emision dada una secuee@atddoss' y
un modelo\ para la secuenci@ es

P(O|S> >‘) = bl(ol) b2(02) bs(os) bT(OT) (2.6)

La probabilidad conjunta de que dado un modelo se produztaesuencia
de estados que produzcan la observacion no es mas que ettoradulas
dos probabilidades anteriores.

P(0, S|\) = P(O|S,\)P(S|\) 2.7)
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Asi, la probabilidad de que un modelo haya generado unasgeuge ob-
servaciones es:

P(OIN) =) _POIS, NP(SIN) = > a,, . b (0)]]a.,_,.b.(0)
VS VS t=2 (2,8)

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

aj(t) = P(O], s =qj|\)
a,, b;(0,) t=1

(Zai(t—l)ai,) b,(o,) 1<t<T

La funciono;(t) es la probabilidad de que un proceso de Markov, estando
en el estadas;, en el tiempa, haya emitido la secuencia de observaciones,

a;(t) =

01, 09, ..., op. La probabilidad de que una secuenCiaea emitida por un
modelo) es:
PO = > a0(T) (2.10)
{i: ¢;€F}

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

en el tiempa, vaya a emitir la secuencia de observaciones, o, ., - - - o,

Bi(t) = P(OLlst=ai, N
(2.11)
a. t=1T

J

Bi(t) = S, b,(0,,) B (t+1) 1<t<T
j

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

P(O[N) = Z aO,ibi(ol)/Bi(]‘) (2.12)

{i: q; €I}
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2.1. Modelos ocultos de Markov

b) Estimacion: El problema mas dificil es como ajustar los patfos que de-
finen un modelo HMM (transiciones entre estados y las distiimes de
probabilidad de emision de simbolos de cada estado) de t&mmague se
maximice la probabilidad de que una observacion sea gemem@d| mode-
lo. El algoritmo iterativaBackward-Forward o Baum-Welchresuelve este
problema mediante un proceso de maximizacion de la ese(&h, del
inglésExpectation Maximization

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

Vi (t) :P(St =1,8t41 = ]|Ov /\)

_ ai(t)aiibj(o1)B;(t + 1)
P(O[A

)
:ai(t)alj j(0141)B;(t +1)
> apo(T)

qrEF

(2.13)

De tal manera que; ;(t) es la probabilidad de estar en el estaden el
tiempot y pasar al estadg en el momenta + 1, dados el modelo y la
secuencia de estados. Esta formula tiene en cuenta la piddeloe todos
los caminos que van a parar al estaden el momenta, o lo que es lo
mismo, la probabilidadorward de estar eri en el momentd, multiplicado
por la probabilidad a priori de ir al estago esto esz; ;, consumiendo el
simboloo; 1, esto e;(o:+1), por la probabilidad de estar en el estgdn
el momenta + 1 o lo que es lo mismo, la probabilidddickwards; (t + 1).

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

7i(t) =P(s =i|O, \)

__a®G(t) (2.14)
> apo(T)

qrEF

De la ecuacion 2.14 se puede observar que la probabilidadtde en un
estado se puede calcular como:

)=> mwgt) si t<T (2.15)
j€Q
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En la ecuacion 2.15 se reutiliza el calculoge(t) y solo es necesario hacer
sumas, cosa que es computacionalmente mucho mas baratalgulardas
probabilidadegorward y backwarddirectamente.

Asi pues la probabilidad de transitard&; puede ser calculada como todas
las veces que se ha activado esa transicjgr(t), dividido por el total de
transiciones que se han activado partiendo del estado que es o mismo,
dividido por el nimero de veces que se ha estado en el estesto esy;(¢).

T-1 T-1
> Y (t) > 7i(t)
t=1 =1

(2.16)

aivj =

T-1 T
> 7i(t) > 275 (t)
t=1 t=1 j

En cuanto a la probabilidad de emision de un simbolo en ud@sit, ) se
puede calcular como la frecuencia del simbolen el estade con respecto
a la frecuencia de todos los simbolos que se hayan dado enafitddo. La
suma a lo largo del tiempo dg(t) es el nUmero de veces que el estatia
sido visitado, lo cual es equivalente al nimero total de slashemitidos.

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

1

7(2 TS ‘e—%(Ot—uj)'Ejl(Ot—M) (2.17)
)" 7

bj(or) =

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

T
| 1
pp=md o Si=m (oo —m)lo— ) (218)
t=1 t=1

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

La estimacion explicada aqui es so6lo para un HMM aislado.|Eas de
la escritura manuscrita en la que se pretenda modelar ceafstara pero no
se disponga de una segmentacion a nivel de caracteres usirse glisponga
de palabras o de frases, se procede de la siguiente maneafeema un
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s

5089980060006

o
o

a ,@k&

Figura 2.2: Ejemplo de construccion de un macromodelo HMM.

O
QO

modelo con la union de los modelos que conforman la palabeafase,
siguiendo el mismo orden en el que se leen. Los estadosl@saal primer
modelo (el que estd mas a la izquierda) pasan a ser los egtizlales del
macromodelo. Los estados finales del Gltimo modelo (el gtéeresas a la
derecha) pasan a ser los estados finales del macromodeltrahsi€iones
entre modelos se resuelven conectando los estados finbdleedelo de la
izquierda con los estados iniciales del modelo siguierge €jemplo de la
figura 2.2). Hay que decir que la mayoria steftwarepara estimar HMM
fuerzan a que los HMM tengan un Unico estado inicial y un Geistado
final, por motivos de simplicidad. Al final de este procesodis@le el ma-
cromodelo y se repite la operacion hasta que se hayan pduoctsdas las
palabras y/o frases.

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

a,, b;(0,) t=1
b, (t) = mazx (¢, (t—1)a, ;) bjlo,) 1<t<T (2.19)

La probabilidad de Viterbi de que una secueriaea emitida por un mo-
delo ) es:

P(O|A) = naz, }wi(T ) (2.20)
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En la mayoria de los sistemas, la topologia de los HMMs (elerdrde estados
y las transiciones), asi como el nimero de gausianas seeglig&icamente. Sin
embargo, algunos trabajos [GB04, San98, Tak99, ZB02] expla optimizacion
de estos parametros.

2.2. Modelos de lenguaje

Tener conocimiento de la estructura del discurso y de qué® esas pro-
bable que aparezca en un contexto determinado es de granevala fase de
decodificacién, para ayudar en la busqueda de la mejor sgaude simbolos
W = wy,wo,...,w, que corresponden a una secuencia de vectores de caracte-
risticas. Los modelos de lenguaje se usan como restriccipenr@ reducir el espa-
cio de busqueda. De hecho, los modelos de lenguaje se emagEsignar una
probabilidad a toda posible secuencia de palabras.

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

m

i=2
dondeP(w;|w;...w;—1) es la probabilidad que habiendo visto la secuencia de pa-
labrasw, ...w;_1 aparezca a continuacion la palakra A la secuencia de palabras
previa aw; se le suele llamar historia. En la practica es imposiblengstcorrecta-
menteP (w;|w;...w;—1) ya que muchas de las historias, incluso paraiysegue-
fla, aparecen con una frecuencia muy baja, o incluso no @parday que tener
en cuenta que para un vocabulario de tgllaexisten|X|*~! posibles historias. La
estimacién deP (V) se hace pues impracticable. No obstante hay una aproxima-
cion que pese a su simplicidad, en la practica funciona endantemente bien: los
modelos de lenguaje n-gramas.

2.2.1. n-gramas

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

m m

P(W) ~ Hp(wi‘q)n(wl"'wi—l)) = HP(wi’wif'rH»l "'wz‘ﬂ) (2-22)
i=1 i=1
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Debido a que en las primeras palabras de la cadena sucede—que< 0, la
expresion 2.22 se reescribe como:

n—1 m
P(W) ~ P(wl) ’ HP(UJZ.|’LU1 e wi—l) ’ Hp(wi|wifn+1 e wi—l) (2.23)
=2 i=n

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

C(wifnﬁ»l B
C(w

Sw, L w,)

i—1 "1

P(wi‘wifrwﬁl T wz‘ﬂ) = f(wi‘wifrwfl e 'wz‘71) = W
i—n+1 i

1)
(2.24)

La formula 2.24 corresponde a la estimacién por maxima ireilitsid (LM)
donde se maximiza la probabilidad de la muestra [VTdH]. De cualquier ma-
nera la formula 2.24 no es adecuada para la estimacion dedlanddl lenguaje
debido a que esta se realiza a partir de una muestra del @sfgaeventos, usual-
mente insuficientemente representativa, y no del espacevelgos. En muchos
casos ocurre gue hay n-gramas validos en un lenguaje quéhan s&sto nunca en
la muestra de entrenamiento, con lo cual cualquier secu€eergbalabras que inclu-
ya un n-grama no visto tendra una probabilidad 0. Tambiérmregue los eventos
poco frecuentes en el espacio de eventos, pero que apare@meestra se ven
sobrestimados. Se necesita pues aplicar algun tipo dezadaviUna forma senci-
lla de suavizar un n-grama es la interpolacion (lineal o del9B]. Este consiste en
interpolar las funciones de frecuencias relativas paragema, el (n-1)-grama, el
(n-2)-grama hasta el unigrama. En el caso lineal:

P(wi |wi7n+1 e 'wi—l) = /\nf(wi|wi7n+1 v 'wi—1)+

(2.25)
)\nflf(wi‘wifn : "wiq) +oot+ )\Qf(wi‘wi—l) + )‘1f(wi)

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

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

El método de suavizado propuesto por Katz se ll&aek-off[Kat87] y como
se ha apuntado previamente consiste en utilizar la fun@dneduencia relativa si
la aparicion de un evento supera un cierto umbfay en caso contrario repartir
una pequefia masa de probabilidad entre los eventos poos,\0sho vistos, pero
teniendo en cuenta la proporcion de estos en la muestra.

f(wi’anH o .wi—l) st C(wifnJrl o 'wz‘) > K
P(wi|wi7n T wz‘ﬂ) = aQT(wi|wifn+1 T wz‘ﬂ) st1< C(wifnﬁ»l T wi) <K

BP(w,|w,_, ., ---w,_,) enotroscasos

(2.26)

Donde@r() es una funcién de descuento que reserva una pequefia masa de pr
babilidad para ser repartida entre los eventos no vistas phcdmetros y 5 han
de ser elegidos de manera que aseguren una normalizaciarpdebhbilidad del
modelo. Para la eleccion del umb#glno hay definido ningun criterio y ha de ser
elegido empiricamente. De la formula 2.26, si la frecuedeiain n-grama en la
muestraes suficientemente alte toma la funcién de frecuencia como estimador
de la probabilidad. Si la muestra ha aparecigerg no suficientementse utiliza
también la funcién de frecuencia como estimador de la pibdad, pero recti-
ficada con algin método de descuento. Para los eventos ne sistle reduce la
historia y se invoca a una funcién equivalente pero parg-grdma. Como se ve
esta es una funcion recursiva cuyo caso base es el unigrama.

En cualquier caso, para mantener la consistencia del magelenguaje se
hace necesario hacer una redistribucién de la masa de idhdlde tal manera
gue se asigne parte de esta a los eventos no vistos. Estailvadién se hace
siguiendo alguna estrategia de descuento de probabilidddsdeventos vistos.
Esto es, en vez de utilizar las frecuencias de la muestes sustituye pord(r)
donded(r) es conocida como la tasa de descuénto d(r) < 1. A continuacion
se describen las estrategias de descuento clasicas.

= Descuento Good Turing[Kat87] se define como

d(r) = 2+ 1)

TN,y

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

= Descuento Witten-Bell[WB91] Cuando se habla de este tipo de descuento
se suele hacer referencia al definido por Witten y Bell comtipteC. En
este caso, la tasa de descuento depende no sélo de la cuamtaedento
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2.2. Modelos de lenguaje

r, Sino también de, el nimero de tipos de eventos diferentes que tienen un
contexto determinado. Este descuento se define como:

S
drt) = g7

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

= Descuento Lineal[NEK94] definido como:

1
dir)=1—-—=
() =1-¢
dondeS es el numero total de eventos vistos en la muestra. Esteatgscu
no se aplica solamente a aquellos eventos con una frecuaagiar quek’,
sino que por el contrario se aplica a todos aquellos eventeshgn sido
vistos.

= Descuento AbsolutdNEK94] definido como:
r—b

T

d(r) =

donde tipicamenté = mﬁlm , n1 Y ng son el nimero de eventos que
tienen una frecuencia 1y 2 respectivamente. El Descuergol@io se aplica

también a todos los eventos que han sido vistos.

2.2.2. Modelos de estados finitos

En este trabajo se han utilizado sistemas basados en un@ag@cn sin seg-
mentacion previa en caracteres ni palabrasdimentation frég Se han utilizado
HMMs para modelar los caracteres. Como el espacio de blaquestle resultar
intratable, se hace necesario aplicar restricciones dislgueda. Asi, se restringen
las secuencias de caracteres a aquellas que conforman alabeapde un voca-
bulario cerrado. Se construye un Unico modelo HMM para cadabpa a partir
de la concatenacion de los modelos de caracter que componaarha. Del mis-
mo modo, se restringen las posibles secuencias de palalediante un modelo
de lenguaje que permite solo aquellas secuencias de palabfieses aceptadas
por el lenguaje. De esta manera se construye un gran HMM deadoamode-
lo integrado (ver figura 2.3). Como los HMMs son autématassiades finitos,
resulta sencillo modelar cada uno de los otros niveles decomiento mediante
autdmatas de estados finitos. Hay que remarcar que el sistéizedo en esta te-
sis no expande todo el modelo a priori, por motivos de cogtadis, sino que lo
va expandiendo aluelosegun la necesidad.
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a) Modelo de lenguaje

recibir informacion

/Q quiero C E

mas cobertura
b) Expansion Léxica

r Ceocoiobo_lor_QLolofCoCrCmoao_co_uo o1

O

u i e r o
/O—“‘O~O~O~O~o~
4

m O_E.O_S.OLO_D.O_'J.O_E.O_'.O_‘.O_U.O_’.Q a
c) Expansién Morfolégica

T e c i b i T i n f o T m a c i o n
g bt  8808390500800800000008008000000880085.00.00.8.0.05000.0.0885.008
88088 8805.888-888888- Oy oy h a0 0000000000800 000.60060.8808800 o
m a s c o b e T t u r a

Figura 2.3: Ejemplo de construccion de un modelo integrado.

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

= () es un conjunto finito de estados.
= Y es un conjunto de simbolos, o alfabeto de entrada.

= ¢ esla funcion de transicién. Dependiendo de como es esti@fulos auto-
matas se dividen en deterministas e indeterministas. Efel@sministas, a
partir de un estado y un simbolo sélo puede "transitar” aedtado, es decir
4 : Q x X — (. Los indeterministas, por otro lado, a partir de un estado y
un simbolo se puede transitar a un conjunto de estadag; x > — 29

= ¢, € (Q es el estado inicial.

= [ C () es un conjunto de estados finales o aceptores.

Los n-gramas pueden ser representados mediante grantigteasinistas es-
tocasticas. Este tipo de gramaticas se pueden represeathante una tuplal =
(Q,%,9,q0,7,%) dondeQ, 3, 4, gy tienen el mismo significado que en el caso an-
terior, y dondey es una funcién que asigna una probabilidad a cada trangleion
J, definida comoy : Q x ¥ x Q — R, y ¢ es una funcién gque asigna a cada
estado una probabilidad de ser final, definida camoQ — R*. Estas funciones
han de satisfacer las siguientes restricciones:

» Y(q,a,¢')=0; si ¢ ¢(q,a)
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Oz
~O &0

Unigramas Bigrama: C i—lC i Trigrama; C i—é: i—1C i

Figura 2.4: Ejemplos de representacion de n-gramas medigaitaticas de esta-
dos finitos. Las probabilidades de transicion se han obypadanotivos de legibi-

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

B!

D
Bigrama back—off|
P(DIB)

B!
v

E
Unigrama
P(E)

Figura 2.5: Ejemplos de representacion de n-gramas sa@gzzonback-offme-
diante gramaticas de estados finitos.

- > (g, a,q) +9(q) =1, VgeQ
Va € 2
Vq' € d(q,a)

En el caso de representar un n-grama mediante una gramsticéstica de-
terminista, es usual etiquetar los estados con la histondacque se llega a ellos,
esto esy C X"~ ! (ver ejemplos de la figura 2.4). Si el n-grama esta suavizado ¢
back-off de cada estado con una historia de longitad1 se crea una nueva tran-
sicién vacia que va a un estado donde la historia se ha redadishgitudi — 1. La
probabilidad de ese arco es la probabilidacbdek-off(3) para ese n-grama (ver
el ejemplo de la figura 2.5).

29



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

2.3. Meétrica para la evaluacion del sistema de RATM

En esta seccion se expone la métricas utilizadas para evatuprestaciones
de los sistemas de reconocimiento de formas.

2.3.1. Tipos de experimentos

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

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

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

Aunque los sistemas dependientes del escritor producemesdpsas de acier-
to, estos son menos interesantes debido a la necesidacedeoktficientes mues-
tras de entrenamiento del usuario final. Por contra losnsasgendependientes del
escritor son mas genéricos y no requieren ningun esfuenzpaste del usuario
para utilizarlos. La tendencia actual es utilizar una #mixta, esto es a partir
de un sistema independiente del escritor realizar unaaamdptacion al usuario
final. De esta manera se consigue mejorar las prestaciomestaccde un pequefo
esfuerzo por parte del usuario.

23.2. SER

Una métrica de evaluacion muy usada etaka de error de fraseSER (del
inglés“Sentence Error Rate). ElI SER se calcula comparando directamente la hi-
potesis ofrecida por el sistema con una transcripcion car@ "de referencia” de
la frase, contabilizando el porcentaje de frases erréne@nutasificadas. Esta es
una métrica un poco tosca (dependiendo de la aplicacionygagalquier varia-
cion entre la hipétesis y la referencia es contada como on, ein tener en cuenta
como de parecidas fuesen las dos frases o0 el nimero de gatfEbias frases.
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2.3.3. WER

Otra métrica muy utilizada es la llamatiesa de error de palabradVER (del
inglés“Word Error Rate”). El WER ha sido muy utilizado en las Gltimas décadas
para medir las prestaciones de los sistemas automaticesaleocimiento del ha-
bla. Esta métrica contabiliza el nUmero de palabras queddifientre la hipotesis
y la referencia. El WER se calcula mediante un alineamientie éa hipétesis y la
referencia. Nétese que el nimero de palabras de la hipgtiesigferencia pueden
diferir. En el alineamiento de las dos frases se pueden @acauatro situaciones
posibles con respecto a las palabras a alinear.

a) acierto: la palabra de referencia y la de la hip6tesis alineada a@nci

b) sustitucién: La palabra de referencia es alineada a una palabra difaetente
la hipotesis.

¢) insercion: Una palabra de la hip6tesis que no ha podido ser alineada con
ninguna de la referencia.

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

Las dos frases pueden ser alineadas de muchas manerase dsibga que
definir alguna manera de alinear que sea "6ptima". Se defime alineamiento
optimo a aquel producido por la distancia de edicion @elenshteifSK83]. La
distancia de Levenshtein [Lev66] esta definida como el valimimo de la suma
ponderada de inserciones, borrados, y sustituciones kstrdos secuencias de
palabras. Este valor puede obtenerse por programaciomidiagBS89, MG96].
La ponderacién mas usual es utilizacomo peso para los eventos de insercion,
borrado y sustitucion, mientras que el peso para los asiesh EI WER se calcula
pues como el nimero total de inserciones, borrados y stistites (los errores que
ha cometido el sistema) obtenidos del alineamiento optienceda frase, dividido
por el nimero total de palabras de la referencia (nUmero ldéna que deberia
tener la hipétesis si hubiese estado bien reconocida):

WER = e F s 1, (2.27)
Ny + Ng + Ny
donde:

n; :es el nimero de inserciones.
ny . es el nidmero de borrados.

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

Notese que el WER puede ser mayor quél@l% si el nimero de inserciones es
grande.
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CAaPiTULO 3

CORPUS

La utilizacion de corpus es muy importante para la estinmad&los parame-
tros de los modelos, asi como para la evaluacion de los modeds corpus son
un requisito indispensable para el desarrollo, la evalimagia comparacion de las
diferentes técnicas que se exploren. Como los sistemastadpt en este trabajo
estan basados en entrenamiento supervisado, se hacerizenessolamente de
disponer de las muestras, sino que éstas han de estar adiasiet

También es importante disponer de corpus estandares patasgjavestigado-
res puedan comparar sus aportaciones con el resto de gadmtes. El proceso de
recoleccion de muestras y etiquetado de las mismas es ugsproaro, por lo que
no resulta tan sencillo encontrar corpus estandares didpsn

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

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

3.1. ODEC

Este es un corpus de escritura manuscrita continua esjganjanon un vo-
cabulario relativamente grande [Tos04, PTV04]. El corpmssiste en una serie
de frases espontaneas (ver ejemplos en la figura 3.2) edrdalformularios de
encuestas (ver figura 3.1) para una prestigiosa compafnged®municaciones.

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

Las frases manuscritas estaban contenidas en un apartadgeatencias. Las fra-
ses fueron escritas por un grupo heterogéneo de personagjaelano se impuso
ningun tipo de restriccion respecto al vocabulario, eséifilogréafica, etc. Este es
un corpus verdaderamente espontaneo donde podemos aneongran nimero
de incorrecciones ortogréficas, logicas y sintacticagnadede un gran nimero de
abreviaciones tipicas (0 no tanto) de los usuarios de td@kefimoévil, tachones y
un sinfin de signos no ortograficos. También hay palabragascon mayusculas
y minusculas mezcladas, diferentes tipografias, tamafimsiestras que incluyen
palabras desconocidas o de otros idiomas. La combinacifemdgiversos estilos
de escritura hace que el preproceso sea un reto importagegia tarea.

Este corpus se obtuvo a partir 8800 formularios de los cuale$50 tenian
cumplimentado el apartado de sugerencias. Finalmengedéscartar algunas de
las respuestas debido a que solamente contenian ruidepakaguedo conforma-
do con913 imagenes con un total dé,325 palabras y con un vocabulario 8808
palabras. Los formularios fueron digitalizados a una tesoéh de2475 x 2362
pixeles. Las imagenes se obtuvieron en binario en vez dé devgris como es
habitual. Las areas de texto manuscrito fueron extraid@srdticamente el eje
de coordenadas con respecto a las cuatro marcas (en fornadi@dos negros)
situadas en los margenes derecho e izquierdo, sobre la imi¢gir de cada for-
mulario. El tamafio del area correspondiente al apartado @@hgue contiene el
texto manuscrito) fue d&350 x 560. A esta area quedoé reducida mediante la apli-
cacion de una caja de inclusion minima sobre el texto maitaisontenido.

Las lineas se segmentaron manualmente y se dispusieronrenglan, de tal
manera que el parrafo quedaba convertido en una sola lineatdeEl corpus fue
particionado en un subconjunto de entrenamiento con uhde®6 imagenes y
en un subconjunto de test cOB7 imagenes.

El etiquetado o transcripciones de las frases se realizaamualmente si-
guiendo la siguiente directiva: describir con el mayor lketa precision posible
el texto manuscrito. Para lo cual se intentan transcrikipkdabras tal cual apare-
cen en laimagen, con faltas de ortografia, alternancia gésoalas y mindsculas,
en su lengua original, etc. Se definen cédigos para etiglostartefactos que apa-
recen en el texto como por ej. tachones, firmas, subrayadoba#, etc.

3.2. |IAMDB

Este corpus fue compilado por el grupo de investiga€@émputer Vision and
Artificial Intelligence (FKl)del institutoComputer Science and Applied Mathema-
tics (IAM)de Berna. El corpus de texto manuscrito IAMDB [MB99, MB0OO, MB
MBO02, ZB00] es de acceso publico y gratuito bajo demanda, paapdsitos de in-

2http://www.iam.unibe.chAfki/iamDB
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(A traves de que medios le informa habituall Telefonica
1 del servicio telefonico que le ofrece? (marque con una X tantos como
:unslderé) .
Publicidad en medios de comunicacion & Mensajes cortos

Ig informacion recibida

E informacion recibida por correo
con la factura

Otros (conteste en mayusculas

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

DSr

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

st D No

St ha contestado “Si”, qpodna indicarnos que hace normalmente con
esta informacion?

La leo con atencion

I:] La miro sin prestar mucha atencion
D La tiro sin leerla
S ha marcado “La tiro sin leerla”, (podnia sefialar el motivo?

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

\:‘ No me interesa

u )

+Como valora la frecuencia con que recibe esta informacion?

D Excesiva D Bastante DAdemada
[X' Escasa D Muy escasa

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

X O
Si ha contestado “Si”, ;podria indicarnos que hace normalmente
con estas comunicaciones?

Las leo con atencion

D Las miro sin prestar mucha atencion

4

1

|:| Las tiro sin leerlas

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

D No tengo trempo

D No me interesa
SUeto LEERLAS . . S

¢Como valora la frecuencia con que recibe esta informacion?
I:l Excesiva D Bastante DAdetuada
D Escasa D Muy escasa
(Le gustana recibir informacion de algun tema en especial?
NOD S:E (conteste en mayusculas E SPECH t(c A “
MAS CLARS EL TEMN TRALRAS

Sefiale su grado de satisfaccion general con el servicto de telefonia
movil pi actualy Para der, utilice una escala de

p

1.a 10,en la que 1 significa “Nada satisfecho”y 10 “Muy satisfecho”

0 [ R I g
N L

Muy satisfecho

No leo nunica la publictdad

[:I Otros (conteste en mayusculas

Nada satisfecho

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

EMPLEAR LAS O+ERTAS pe
MERCADo PARK otRo T(Po
PE-TARIE &S -

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

ogogooxgoOooodd

Nunca la recomendare

Siempre la recomendare

Por ultimo, 51 desea realizar algun comentario o sugerencia sobre el
servicio que presta Telefonica MoviStar o las comunicaciones que le envia,
hagalo a continuacion (conteste en mayusculas)

Q.uE FuERh KAS A5 EQULBLE
ECoWoMICAMEWTE y QuE

HICIERN UNA PubLctDAD

MkS SEWCILLA

En cumphimiento de la Ley Orgdnica 15/1999 de 13 de diciembre de Proteccion de Datos de Caracter Personal conforme al art 5 relativo al derecho de informacion en la recogida de datos
Telefonica Moviles Espaia SAU le informa La respuesta al cuestionano es voluntana Los clientes que envien el cuestionario cumplimentado obtendran 500 puntos del programa de puntos de
MoviStar Plus La informacion proporcionada sera incluida en ficheros informatizados titulandad de Telefonica Moviles Espafia SAU con domicilio en Plaza de la independencia n° 6 5° planta

28001 Madrnid que sera la destinatania de la informacion facilitada con la finalidad de ofrecerle

de su interes y para otras ontas

u ofertas

o de productos y servicios que puedan ser

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

Ref DATOS Apartado de Correos 933 28080 Madnid Asimismo dingiendose por escrito a Ia citada direccion usted podra ejercitar los derechos de acceso rectificacion cancelacion y oposicion
previstos en 1a Ley Salvo manifestacion expresa dingiendose a la direccion indicada se entendera que e! chiente no tiene objecion en que sus datos sean utilizados por las empresas de! Grupo

Telefonica exclusivamente para dingtrle ofertas de los servicios que puedan ser de su nterés™

f ’\

Figura 3.1: Ejemplo de formulario de encuesta ODEC
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PRCeciS (oY €V RS
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PROGRAmA DE  PUNTOS
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Figura 3.2: Diversos ejemplos de texto extraidas de laiasagie sugerencias de
los formularios de las encuestas de ODEC.
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3.2. IAMDB

vestigacion. El corpus se dio a conocer por primera vez €b@AR (International
Conference of Document Analysis and Recognition) de 199898]. Este corpus
es una transcripciéon manual de parte del corfpaiscaster Oslo/Bergen Corpus
(LOB)[JLG78] que es una coleccién de 500 textos en inglés, coxiapadamen-
te unas 2000 palabras cada uno. Los textos del LOB se pagicio en parrafos,
conteniendo entre 3 y 6 frases cada uno, con un minimo de 80rpal y se pi-
di6 a diferentes personas que lo reescribieran manualméatse impuso ninguna
restriccién en cuanto al tipo de estilogréfica a utilizar estllo de escritura. Este
es por lo tanto, aunque el texto sea predeterminado, unesgtintaneo en cuanto
al estilo de escritura. El corpus IAMDB esta segmentadmtantivel de palabra
como de frase. En este trabajo se hara uso del corpus segmemaivel de frase.
En la figura 3.3 se pueden ver algunos ejemplos de paginassordas de este
corpus.

Los recopiladores de este corpus definieron una tarea besdézico cerrado
e independiente del escritor. Esta tarea consta de unaiganiara entrenamiento
de 2124 frases con un niumero de palabras alrededor de |8948.0na particion
para test compuesta por 200 frases con un total de aproxmnesde 4.000 pala-
bras. El vocabulario esta formado por unas 8500 palabrasqgtiaremarcar que
para cada palabra existen diversas formas de escribireEndegndo sobretodo de
la utilizaciéon de las mayusculas y minUsculas. Si se tompdatbles formas de
escribir cada palabra, el vocabulario asciende a aproxdmadte 11.000 palabras.

| Caracteristicas | ODEC IAMDB |
escritores 913 657
palabras 16.325  46.789
vocabulario 3.308 8.497
lineas de texto 913 2.324
palabras entrenamientp 12.137  42.832
palabras test 4.188 3.957

Tabla 3.1: Resumen de los corpus de texto manuscrito @&f-lin
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Sentence Database A01-003
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CAPiTULO 4

PREPROCESO

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

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

El preproceso consiste en una serie de transformaciones lsatefial original
con la intencion de obtener la maxima homogeneidad poséiea de cada cla-
se. La intencion es hacer el sistema invariante a las fudetgariabilidad que no
ayuden a la clasificacion. De hecho lo que se pretende es quielo de extrac-
cion de caracteristicas produzca vectores de caraatagdtt mas parecidos entre
si para patrones de una misma clase. O dicho de otra maneeaghe el sistema
sea robusto frente a la entrada de texto manuscrito.

La necesidad de incluir esta etapa en los sistemas de régoeom de patro-
nes, en general, ha sido demostrada empiricamente a lodargfios de estudio,
y hoy en dia los esquemas generales de reconocimiento dadontiuyen este
modulo.

En la actualidad no hay definida una solucién general parseguiir invariabi-
lidad al estilo de escritura, y cada sistema desarrollayla ad-hoc Sin embargo
hay algunas caracteristicas bien conocidas que definemytn gl estilo de escri-
tura, y cuya normalizacién es tenida en cuenta por la peatdtalidad de los siste-
mas actuales. Entre los mas conocidos cabe destasimpelue es la desviaciéon
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de cada palabra con respecto a la horizontad)alt, angulo de las componentes
verticales del texto respecto al eje vertical, y el tamafitoslearacteres.

Los métodos de preproceso son dificiles de evaluar de fanahependiente
debido a que existe correlacién entre los diferentes médigbsistema. La bondad
de los métodos ha de ser evaluada con respecto al sistenzé [Jla85].

Dependiendo de la naturaleza de la entrada del sistema psdwblar de dos
tipos de preprocesan-line u off-line. En este trabajo nos vamos a centrar en el
preprocesoff-line. Lo que caracteriza al preprocesti-line en contraste con el
on-linees la manera en que se obtiene el texto. Este se adquiere deanratirec-
ta, primero se escribe en papel o cualquier soporte fisa@, jpego ser digitali-
zado utilizando un escaner o una camara. El textdine se obtiene directamente
mediante algun dispositivo que muestree la trayectoriandadvil.

Una imagen bidimensionalf(z,y), es una funcionf : R x R — R, que
para cada punto del espacio bidimensional devuelve el dé/kiz de dicho punto.
Una imageroff-line es una funcion/(x, y), donde el espacio bidimensional y los
niveles de gris se han discretizado; {1,--- ,F} x {1,--- ,C} — {1,--- , L},
dondel suele seR55, y F,C son las filas y columnas de la matriz. A cada una
de las celdas de esta matriz se la denomina pixel (es la fopnexiada de las
palabraspixture elemen. El proceso de adquisicién consiste pues en una doble
discretizacién: del espacio y de los niveles de gris, o dibb@tro modo, es el
proceso que permite transformar una imagen bidimensionaha imagermff-line

En el presente capitulo se describen los métodos utilizadeste trabajo para
el preproceso de las imageradtline. El capitulo se divide en dos grandes bloques.
En el primero se trataran técnicas de normalizacion a niegbajina, mientras
gue en la segunda parte se normalizaréa el estilo de esciinria primera parte,
la seccion 4.1.1 trata la umbralizacion de las imagenedicadas en niveles de
gris. En la seccion 4.1.2 se exponen las técnicas utilizadaste trabajo para la
minimizacién del ruido existente en las imagenes. En laideet 1.3 se exponen
todas las técnicas utilizadas para corregir el desencudaigagina cskew En
el blogue de normalizaciéon del estilo de escritura, la $ecdi2.1 explica como
corregir la inclinacién de la linea base de una palabra o ojuoto de ellas. En la
seccion 4.2.2 se expone como corregir la inclinacion dedeasoteres. Por Ultimo,
la seccion 4.2.3 trata de la normalizacion de la altura dedoacteres.

4.1. Normalizacién a nivel de pagina

Todos los métodos expuestos en este blogue actuaran sqidgina comple-
ta. Se tratan técnicas de umbralizacion muy usadas paréfgiarda imagen. Asi
como técnicas para intentar reducir el ruido que puedarliemasigo la imagen.
Como ruido se entiende toda aquella sefial parasitariaddiada sefial que codi-
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4.1. Normalizacion a nivel de pagina

Sefial de entrada Modulo de preproceso

Umbralizacion Redut_:cmn Correccion Segmentacion
del ruido del skew en lineas
Sefial de salida
Correccion Correccion Normalizacion
del slope del slant del tamafio

Figura 4.1: Esquema general de preproag$dine.

fica la informacion.

4.1.1. Umbralizacion

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

En binario se suele codificar los pixefeseground(negros) como 1 mientras que
los debackgroundcomo 0.

Métodos globales

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

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

= Umbralizacién Otsu: Este método formula el problema de encontrar un um-

bral como un problema de optimizacion. Este método pereeada familia
de los algoritmos que maximizan la varianza del nivel de gmise la clase
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backgroundy foreground mientras que minimiza la varianza dentro de cada
clase.

Primero se calcula el histograma normalizago~= n;/N donden; es el
namero de pixeles con un nivel de gijamientras queV representa el ni-
mero total de pixeles. De tal manera gques [0 : 1]y Zz’L:O p; = 1 donde
L es el nimero total de niveles de gris en histograma. Se dividepixeles
en dos clase€ y C; utilizando un umbrak. Esto es, todos los pixeles con
un nivel de gris entre 1 ¥ perteneceran a la clagg y los que tengan un
nivel entrek + 1y L pertenecerén a la clagg. La probabilidad de que un
pixel cualquiera de la imagen pertenezca a una clase viéeardeada por
las ecuaciones 4.2.

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

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

P(i|Co) = = = 5t P(ilC1) = —*— = 1=h(ey)
,. I (4.3)
:1pj j:%JrlpJ

J

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

k k
o = Z:lip(ﬂco) = Pty Z:llpz
(4.4)
L . . 1 L .
pr= . iP@C) = 1pEy 2 i
i=k+1 i=k+1

k k
0'8 = Z:I(Z — ,LL())ZP(Z|C()) = P(lc’g) ,_Zjlpi (’L _ M0)2
Lo . . & _ (4.5)
U% = > (i— N1)2P(Z‘Cl) = T-P(Cy) >opi(i— N1)2
i=k+1 i=k+1

La varianza global viene definida por la expresion:

42



4.1. Normalizacion a nivel de pagina

il

L
o3 = 3 (i - ur)? (4.6)
=1

dondeur es el nivel medio de gris de toda la imagen. La varianza ilsisac
se define como:
oty = P(Co)ag + P(Ch)o? 4.7)

mientras que la varianza interclase se define como:

o = P(Co)(po — pr)* + P(C1)(n — pr)? = (4.8)
P(Co)P(C1) (o — p1)? |

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

g g, 0'2
N =—4 M= 3= é (4.9)

Otsu opta por maximizar la funciép. Comoo? no depende del pardmetro
k, maximizar esta funcién es equivalente a maximizar su nadoer Asi
pues, el célculo del maximo para la funcién objetivo se reducalcular el
maximo parar

k = argmaxo3 (k) (4.10)
1<k<L

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

Métodos adaptativos o locales

En algunas situaciones en las que la iluminacion es desigmalbaja resolu-

cién, en documentos con poca calidad o con estructuras e@apln Unico um-
bral puede no ser suficiente. Los esquemas locales calcalambral para cada
pixel, o por cada pequefia region, basandose en la informdeitos pixel del area
local. Aqui se presentan algunos de los métodos de umtmidlizenas populares.
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Figura 4.2: Ejemplos de imagenes umbralizadas con difesemhbrales. De arriba
a abajo: 150, 197 (umbral otsu), 220, 240, 250. Se puedeiapee tal como se
incrementa el umbral, el nUmero de componentes conexas grgae conforme se
va decrementando el umbral, el texto contenido en la imagea fragmentando,
aumentando también el nimero de componentes conexas.
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Figura 4.3: Distribucion del numero de componentes conesasespecto al um-
bral elegido. El umbral/y es el umbral obtenido con el método de Otsu.
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Figura 4.4: Ejemplo de umbralizacion. Arriba la imagen ioiddy en el centro, la
imagen umbralizada con el algoritmo de Otsu, abajo la imagdralizada con el
métodoGlobal selection threshold

= Umbralizacion Bernesen[Ber86]. Para cada pixgl:, y) este método cal-
cula un umbrall (z,y) = (Zmin + Zmaz)/2 dondeZ,in Y Zmasz SON €l
maximo y minimo valor de los pixeles contenidos en una ventertamafio
s x s centrada en el pixéle, y), respectivamente. Por otra parte, si el con-
traste en la ventana de analis,{,, — Z.:») €S menor que un umbra|
el pixel se etiqueta comimackground ya que la variabilidad dentro de una
ventana que no contenga texto ha de ser baja.

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

= Umbralizaciéon Niblack [Nib86]. Este método calcula un umbral basado
en medias y desviaciones estandar locales. Cada umbrdcataaze la si-
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guiente maner& (z,y) = u(x,y) + w-o(x,y) dondeu(x,y) y o(x,y) son

la media y la desviacion tipica calculadas sobre una vertani@ada en el
pixel (z,y). Este método tiene dos pardmetros, el tamafio de la ventana de
analisis y el pesw. El método se muestra muy sensible al tamafio de la ven-
tana, el cual es determinante. Debe ser suficientementefiegomo para
preservar los detalles de la imagen y ha de ser suficientergesuhde para
gue se elimine el ruido. El parametrose utiliza para determinar el porcen-
taje de la frontera entre el fondo y el texto que sera tomadwaqoarte del
texto. Siw es positivo la mayor gran parte de la frontera entre el texdb y
fondo pasa a ser texto (pasan a ser pixeles negros), migngasuandav

es negativo se va a fondo.

= Umbralizaciéon Sauvola[SP0Q]. Este método es una variante del de Nibla-
ck. Sauvola parte de la hipotesis de que las imagenes dertedascrito
los pixeles debackgroundtoman valores cercanos245 mientras que los
pertenecientes dbregroundtoman valores cercanos(a En este caso el
umbral se calcula teniendo en cuenta el rango dinaricke la desviacion
tipica. La media es utilizada para multiplicar los térmiddyg un valor fijo
dew € [0 : 1], esto produce una amplificacion del efecto de la desviagion t
pica, de manera adaptativa. El valor de cada umbral se aaledh siguiente
manera:

Ute.9) = o) (1= )+ 0 52 )
dondep(z,y) y o(z,y) se calculan de la misma manera que en el caso de
Niblak. Sauvola propone valores d&= 128 para niveles de grises @56
y w = 0,5. El algoritmo, a diferencia del de Niblak, no resulta tanside
al parametraw.

4.1.2. Reduccion del ruido

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

fi,4) = s(i,4) +n(i, j) (4.11)

dondes(i, j) seria la imagen ideal ¥(i,j) seria una imagen de ruido puro. El

problema es como estimafi, j) a partir de la imagen compuesté, j) [DH74].
Los métodos mas usados en la literatura para la eliminae@stas sefiales pa-

rasitarias estan basados en teoria de filtros y en morfalogfi@matica. La mayoria
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4.1. Normalizacion a nivel de pagina

Figura 4.5: Detalle de aplicacién de un filtro media. La fesatentre la zona blanco
y la negra se suaviza, produciéndose una gradacion de tono.

de estos filtros son convoluciones. Convolucion es la sumdgrada del contexto
para cada pixel de la imagen (ver ecuacion 4.12). Para ellobtene una sub-
matriz formada por el contexto alrededor del pixel, dondswall de gris de cada
pixel de la submatriz se pondera. Los pesos utilizados [erdepar se representan
en una submatriz del mismo tamafio que el contexto. A estazndatponderacion
se la conoce como matriz de convoluciékesnel Una vez ponderado cada pixel
del contexto, se suman para obtener el valor de gris del poxedspondiente en la
imagen convolucionada.

m/2 n/2
0(i,§) = I(i,j) @ K(i,j) = Z > I(i+k G+ DK (kD) (4.12)
k=" =5

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

= Filtro media. Este filtro substituye el valor de cada pixellpanedia de los
pixeles de una ventana centrada sobre él (ver figura 4.6fe&ibede este
filtro es el de suavizado de los bordes entrbaatkgroundy el foreground
(ver figura 4.5).
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Figura 4.6: Ejemplo de texto preprocesado con filtro mediaba la imagen ori-
ginal, abajo la imagen procesada utilizando un kernél des.

= Reduccion basada en grafos. Estos métodos se suelenrygdizapostpro-
cesar imagenes umbralizadas. Después de una umbralizagtaparecer
ruido debido a la clasificacién de pixeles del fondo comolpéxee tex-
to. La imagen binaria se representa mediante un grafo dosmite \@rtice
corresponde con un pixel y los arcos explican la relaciéredadad (usual-
mente 8-conectados). Se obtienen las zonas conexas delygedhimero
de vértices (pixeles) que la conforman [DH74]. De esta nzagélo las zo-
nas conexas con un numero menor de vértices que un valor edamto
se reetiquetaran como pixeles loleckground Los puntos de corte se eli-
gen de manera que sobreviva un porcentaje del total de la deagieles

de foreground Para elegir el punto de corte, se ordenan las zonas conexas

por cantidad de vértices, se van acumulando de mayor a mesta ue
se sobrepase el porcentaje deseado, el nUmero de vértizesltima zona
conexa se tomara como valor de corte.

Este método tiene el problema de que los caracteres aisteldssdiscon-
tinuidades en el trazo pueden provocar la perdida de partexde. Con el
fin de evitar este efecto la imagen binarizada se procesalagagitmo
de suavizado por longitud de pixeles horizontales conisesuRun-Lengh
Smoothing Algorithn(RLSA) [WCW82]. Este algoritmo cambia los pixeles
de fondo por pixeles de imagen para aquellos tramos hoaiEsngue estén
comprendidos entre dos pixeles de imagen y el nUmero deepigelfondo
seleccionados sea menor que un umbral establecido previaufver algo-
ritmo 1). El umbral suele elegirse empiricamente. Trasmsieeso se aplica
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el algoritmo de reduccién basada en grafos.

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

Algoritmo 1 RLSA: Run-Lengh Smoothing Algorithm
1. Input: imagen, umbral.
2: Output: imagen.
3: for all linea de lamagen do

4:  for all tramos de pixeles de fondo consecutivos entre pixeles dgeimia
5 if nimero de pixeles del tramoumbralthen

6: cambiar los pixeles del tramo a pixeles de imagen

7 end if

8. end for

9: end for

4.1.3. Correccion delskewo desencuadre

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

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

Una vez se ha estimado el &ngulo de desencuadsa correccion consiste en
aplicar una operacion de rotacién (ecuacién 4.13) con ehméngulo en sentido
contrario.

(o) = (ot ) [G) - ()] s
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Figura 4.7: Ejemplo de reduccién de ruido. De arriba a abajagen original;
fondo extraido de la imagen original con un filtro medianataeale las dos ima-
genes anteriores; mascara obtenida de la aplicacion deitalg RLSA sobre la
imagen anterior, mas un postproceso de limpieza mediantpatentes conexas,
situando el punto de corte de manera que se conserve el 983% pixé¢les negros;
resultado de aplicar la mascara.

Figura 4.8: Ejemplo de texto con mucho desencuadre
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4.1. Normalizacion a nivel de pagina

Figura 4.9: Ejemplo de suavizado de Lagrange. El pixel a satabtiene en valores
reales, con lo que no coincide con ningun pixel entero en dém original, sino
gue suele solaparse entre varios. El valor de gris del pésllitante se calcula
como el porcentaje de solapamiento con los pixeles a,b,ayaimagen original.

Visto de otra manera, se considera que la imagenskewes el resultado de
aplicar a la imagen ideal una funcién de rotacién. Entongasy cada pixel de la
imagen "ideal" se busca el pixel que le corresponde en ladmiamgada para tomar
su valor de gris.

Ahora bien, de la expresion 4.13 se obtienen valores reates:pe y;, mien-
tras que las posiciones de los pixeles en la matriz son gadmteros. La aproxima-
cién mas sencilla para calcular el nivel de gris de cada pixéh nueva imagen, a
partir de la formula 4.13, consiste en asignar el valor dedgl pixel de la imagen
original cuya posicion sea el resultado de truncar los ealdez; e §;.

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

La mayoria de las técnicas de estimacion del desencuadiermser clasifica-
das dentro de los siguientes tipos generales dependierdd@pi®ximacion segui-
da [CC98, Hul98, HB04]: basados en proyecciones horizes@ai87, LFK02],
basados en la transformada de Hough [AF00, HFD90, YJ38listeringde los
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: wandbbh
: weadbFh

Figura 4.10: Ejemplo de rotacién sin suavizado, figura sapgrcon suavizado
mediante interpolacion de Lagrange, figura inferior.

vecinos mas cercanos [JBWK99, LFKO01, LT03].

Basada en proyecciones horizontales

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

Laproyeccién horizontalconsiste en sumar el nivel de gris de todas las colum-
nas para cada fila (ecuacion 4.14).

v(y) = fl@,y) (4.14)

En la imagen 4.11 se muestra la proyeccion horizontal de trafp&de texto
para diferentes angulos de rotacién. Como se aprecia emdgsqggiones, cuanto
menos desencuadre presenta un parrafo, su proyecciomfaregens mas grandes
y valles méas profundos. La proyeccion para la imagenskawpresenta mayor
amplitud y frecuencia. El problema de calcular el anguloesedcuadre se reduce
a un problema de optimizaciéon donde a partir de un conjunimédgenes rotadas
artificialmente un rango de angulos, encontrar aquellidiague presente una
proyeccién horizontal cuya variacion entre picos y valkss mayor. Ahora solo se
necesita una funcién objetivo que puntue la variacion gites y valles para cada
proyeccion. En esta tesis se utilizaran dos funcionesiobjdta primera funcion
seré la desviacion tipica de la proyeccion horizontal (eiéma4.15) dondefilas
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4.1. Normalizacion a nivel de pagina

es el numero de filas de la proyeccionuyes la media de la proyeccion. Para
simplificar la notacién, sea, la proyeccién horizontal para una imagen rotada
artificialmente un angule.

filas
- (1 — va(m))?
f(va) = mz::1 T Filas (4.15)

La segunda funcién seréa la utilizada por Baird en [Bai87]rdaeduce el
namero de puntos a proyectar eligiendo los puntos centdgldas componentes
conexas. Si el documento se ha adquirido en niveles de gsigjure umbralizarlo
previamente. Las componentes conexas muy grandes, cattespla media de
las componentes, se supone que pertenecen a bordes negrosagenes, y se
descartan. Baird no descarta las componentes muy pequmfess segun él, el
ruido no afecta sustancialmente a su algoritmo. En la im@htation realizada del
algoritmo de Baird, componentes con menos géxeles se descartan. La funcion
objetivo utilizada es la siguiente:

filas
fa) =" va(m)? (4.16)

Basada en la transformada de Hough

Estos métodos utilizan la transformada estandar de Howgla¢&n 4.17) que
traslada las coordenadas cartesiapag) de cada pixel negro al dominio polar

(p,0).

p = x cosh + y sinf (4.17)

Todos los puntos$z, y) en el espacio cartesiano que estén alineados a lo largo
de una recta, pasaran por el mismo pufpt@) en el dominio sinusoidal [DH74].
Asi que se ha de contar todas las veces que se pasa por caodpdintya que
representan puntos en el dominio cartesiano que estam@disra lo largo de una
recta. Los maximos locales en el acumulador de Hatigh 0) representan lineas
rectas, o lo que es lo mismo, representa las lineas rectadgzacuales tenemos
mas puntos en el dominio cartesiano. EI maximo absoluté/ ém ¢) correspon-
deré a la linea con mayor niimero de puntos en la imagen drigina

Los métodos basados en la transformada de Hough tieneroelvermente de
gue son lentos debido a que deben aplicar la transformadadght-a todos los
pixeles negros y para todo el rango de angulos a detectawste computacional
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Figura 4.11: Parrafo de texto rotado con diferentes anguotdemna izquierda y
sus correspondientes proyecciones horizontales, colderegha.
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Algoritmo 2 Deteccion del angulo de desencuadiiee(y basado en la transforma-
da de Hough
s Input: P ={(x,y) : (z,y) € I(z,y)} (puntos seleccionados de la imagen).
: Output: 6 (angulo de desencuadre).
: forall (z,y) € Pdo
for 6o <6 <6, do
p «— x cost + y sind
H(p,0) ++
end for
end for
return 6 = argmaxH (p, 0))
(p,0)

=

© o NGO RN

de este método e@(% -|P|). Para reducir el coste, la mayoria de autores intentan
reducir | P| [AF00] y/o el rango de dnguloAéd (para la mayoria de aplicaciones
con un rango entrg-45 : 45] basta) y/o el incremento o paso de angifo

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

Para reducir el nimero de puntos a procéBardespués de umbralizar la ima-
gen, se determinan las componentes conexas (8-conectpialsay en la imagen.
Dependiendo del tamafio de las componentes, podemos eldasgien tres tipos:
ruido, grandes y pequefias. Si las componentes estan famadan nimero re-
ducido de pixeles (en nuestro caso menor o igual a 5) se tlscAe esta manera,
el ruido tipopimientase elimina. La transformada de Hough es muy sensible a es-
te tipo de ruido. Las componentes demasiado grandes (3 lensdia suele ser
suficiente) que suelen corresponderse con imagenes, oshoedeos también se
descartan, esto permite trabajar con documentos genénoasa complejidad de
composicion alta. Los corporas utilizados en este trabajmeciuyen imagenes ni
bordes negros, por lo que no hay componentes demasiadcegrand

Para el presente trabajo se han probado tres conjuntos tiEspara ser uti-
lizados en la transformada de Hough: todos los pixeles sadgda imagen, los
puntos centrales de las cajas de inclusion y los centroidesada componente
conexa.
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Basada erclusteringde los vecinos mas cercanos

Estos métodos suelen empezar con un proceso de etiquetadmgenentes
conexas de la imagen. Se requieren imagenes binarias, pprelsi la imagen
fue adquirida con niveles de gris, hay que umbralizarlaipregnte. Para evitar
ruido, y eliminar figuras y bordes negros, todas las compesejue sean mucho
mas grande, o mucho més pequefias que la media de composengdispinan.
A partir de aqui, se van agrupando bloques con caractedsdimilares formando
componentes mas grandes. Finalmente se intenta estintajudb&le desencuadre
para estas componentes. Hay que decir que cuanto mayoramdniemponentes
conexas mayor es la precisién del método.

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

Jiang et al. [JBWK99] proponen un método (denominado pasé&ibcused
Nearest-Neighbor Clustering FNNC) para elegir entre el conjunto éesecinos
mas cercanoq,Q1, - - - , Qx} a cada componente conexa, un par(Q;, );) cuya
distancia en perpendicularfasea menor. El paf,(P, Q;), (P, Q;), (Qs, Q;)} con
la distancia mayor entre ellos se toman como una primerxiapaoion. A partir
de la recta que pasa por esos dos puntos, se seleccionao®gastos que estén
entre ella en un intervalo en perpendicular de distafzidViediante la técnica
de los minimos cuadrados se ajusta una recta a los puntasieakdos, cuya
pendiente se toma como angulo de skew para el piqtg se acumula en un
histograma. El &ngulo con mayor frecuencia se toma comda@uagskew

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

En este trabajo, para cada componente conexa (con un mimnpixeles),
se busca el vecino mas proximo a su caja de inclusion. El ardpula recta que
pasa por los dos puntos centrales de dichas cajas de intlesiacumula en un
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histograma de angulos. EI méximo del histograma sera toroachm angulo de
skew

4.1.4. Segmentacion en lineas

La segmentacion de una pagina de texto requiere un anéisssi @ontenido.
Los sistemas de analisis de pagina intentan obtener unesegpiacion jerarquica
de la misma, donde cada blogue representa una zona homafgleepagina: una
imagen, una columna, cabecera de texto, etc. La mayoria destemas de analisis
de pagina se pueden clasificar en: basados en componentgas{&PJ97, WY95,
Z1a94]; basados en RLSA [TA92] o basados en proyeccionesSi8].

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

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

La utilizacion previa del algoritmo RLSA sobre la imagenduroe un efecto
derivativo sobre la proyeccion, exagerando mas la disiageire valles y picos
(ver imagen 4.12).

4.2. Normalizaciéon a nivel de texto

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

4.2.1. Correccién delslope

El slopees la pendiente o inclinaciéon que presenta la linea base salyue
esta escrita una palabra, o una secuencia de ellas (fig, daiB)especto al eje de
ordenadas. Una vez determinado el angulo, la correcciésisteren aplicar una
rotacion de la imagen con el mismo angulo que etldpeen sentido contrario.

El primer paso para determinar el angulo slepe es dividir cada frase en
segmentos de frase. Este proceso no pretende segmentdo@rigoalabras, sino
dividirlo en aquellas secuencias de texto que estén mugicasentre si. Se asume
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Figura 4.12: Figuras superiores, ejemplo de proyeccioizdmtal para un bloque
de texto. Figuras centrales, ejemplo del efecto derivajive produce el aplicar
previamente el algoritmo RLSA. En la parte inferior, readtt de la segmentacion,
las partes sombreadas corresponden con los distintos stxgne
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Figura 4.13: Ejemplo de palabra cslope(s).

gue si estan cercanas entre si fueron escritas como unalpodghapartiendo todas
las caracteristicas del estilo de escritura, entre las gun uenta el angulo de
slope Esta division suele basarse en heuristicos mas o mendgsoliis. Se puede
fijar un tamafio minimo de espacio en blanco que sirve pamaitd@lilos segmentos
de palabras. En este trabajo, en la deteccion de huecosliza tg@ proyeccion
horizontal de la imagen, se obtiene el tamafio medio de lososuencontrados,
tomando como hueco todo aquel espacio de la proyeccion patsleel nivel
de gris esté por debajo de un umbral determinado. Este tamafi® mas una
constante empirica determinara los puntos de corte eatros.

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

Basada en ajuste de linea a los perfiles

La determinacién del angulo se realiza en tres pasos:

1) Emborronadode cada segmento de frase original con el algoritmo de sua-

vizado por longitud de pixeles horizontales consecutivbS/R[WCW82]
(algoritmo 1). Previamente se binariza la imagen con algétodo global
como por ejemplo Otsu.

2) De la imagen obtenida del paso anterior, se calcula paia ssgmento el
contorno superiof’; y el inferior C;. Usualmente se busca el primer y el Glti-
mo pixel negro de cada columna. Las partes horizontalesdest@ndentes,
como por ejemplo el trazo horizontal det)Jpuede causar que el algoritmo
devuelva un contorno erréneo (ver figura 4.14). Con una keneiriacion
del algoritmo se pueden evitar estos problemas. La varianasiste en rea-
lizar un RLSA tanto horizontal como vertical, para posteriente localizar
por columna el tramo de pixeles de imagen consecutivos demfagitud.
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Los pixeles superior e inferior de este tramo se tomaran d¢amteras para
dicha columna.

F.d = —

_ ‘:—_-

. -
s - —
_— —_—

Figura 4.14: Ejemplo de problema en la obtencién de los coo$o De izquierda
a derechay de arriba a abajo: imagen original; resultadpli=asobre la imagen
original el algoritmo RLSA; contorno errébneo; contornorecto.

3) Elultimo paso consiste en ajustar una recta a cada uns @emdornos y
C;). Primero se eliminan los puntos anémalos. Para cada ure fflehteras
se obtiene la medig, y la desviacion tipicar, de susy's. Todos aquellos
puntos cuyag's estén entre el valor medio mas menos la desviacion tipica
son tomados en cuenta para el ajuste de las Iié@gg} ={(x,y) : y <
|y — o|}. Las rectas se pueden ajustar de varias maneras, por ejajysie
por vector propio o por minimos cuadrados [DH74]. Del proimelé ambas
rectas se obtiene una tercera, cuya pendiente sera tomadeargulo del
slope

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

sentido contrario, con lo cual se obtiene un texto alineasizbntalmente. En
la figura 4.15 se muestra un ejemplo de los pasos seguidosqaegir elslope

mediante esta técnica.

Basada en proyecciones horizontales

En laimagen 4.16 se muestra la proyeccion horizontal (\ei&e 4.1.3) para
la palabracommonwealtipara diferentes angulos de rotacién. Como se aprecia en
las proyecciones, cuanto merglepepresenta una palabra, su proyeccién presen-
ta picos mas grandes. El problema de calcular el anguklagese reduce a un
problema de optimizacion donde a partir de un conjunto dgémés rotadas artifi-
cialmente un rango de angulos se ha de encontrar aquelliagar@ su proyeccion
horizontal presente el pico mayor. Ahora sélo se necesdduntion objetivo que
puntle el tamafio maximo de cada proyeccion horizontal. EXFKO3, Kavalle-
ratou03] se utiliza como funcién objetivo la funcion de gf@de Wigner-Ville, en
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Figura 4.15: Ejemplo de correccion dabpebasado en ajuste de linea a los per-
files. De arriba a abajo: texto con slope; texto suavizadoet@igoritmo RLSA
para los tres tramos detectados en la imagen; contornosic@upenferior de la
imagen anterior; Lineas ajustadas al contorno superidegany linea promedio;
texto con eklopecorregido.

otros trabajos se utiliza la varianza como en [KB06]. En &siig se utilizara como
funcion objetivo la funcion méaximo de la proyeccion horitr{ecuacion 4.18) y
la desviacion tipica [PTV04] (ecuacion 4.19). Para singaifila notaciony,, sera
la proyeccion horizontal para un segmento de frase que badatiado previamente
un anguloa.

Vo) = max vyt 4.18
f( Oé) 0<i<cols a() ( )
dondeuv,, (i) corresponde a la columriale la proyeccion horizontal,, y cols es
el nimero de columnas de la imagen. En la ecuacién 4.18 sedaoiao angulo
deslopeel de la proyeccién horizontal, en sentido contrario, quesente el pico
mayor.

cols

Floa) = || 3 W elm) (4.19)
m=1

En la ecuacion 4.19;0ls es el numero de columnas de la proyeccién horizon-
tal, mientras que: es la media de la proyeccion por columna.
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Los métodos basados en proyecciones horizontales erandlificultades pa-
ra tratar con palabras, o segmentos de palabra cortos, yeodigme porque existir
una notable diferencia entre el alto y el ancho. Asi que perdiferentes proyec-
ciones tampoco existe una diferencia importante que saxeyma correcta discri-
minacion. Para evitar este efecto no deseado, cuando seisigem segmentos de
frase se fuerza a que haya una longitud minima.

Experimentacion

En la tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos mcaipus ODEC y
IAMDB dependiendo del método de correccién usado. El méttelgorreccion
del angulo deslantutilizado en esta experimentacion es eldd¢eccion de bordes
gue se presenta en la seccion 4.2.2, mientras que el métaumrmelizacion del
tamafio de los caracteres es ekdealado de ascendentes y descendentes

[ método [ ODEC [ IAMDB |

| baseline 286 [39.3 |

| Ajuste aperfiles | 27.1 [ 29.9 |
Maximo 27.1 28.6

Desviacion tipical 27.9 31.4

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

Para el corpus ODEC, el mejor resultado obtenido es de 27.R \&h la
técnica deajuste a perfile® con la deproyecciones horizontaleson funcion de
optimizacibnmaximo La mejora relativa respecto a no corregirsipe es del
5.2%. Para el corpus IAMDB el mejor resultado obtenido es&lé ¥VER con
la técnica deproyecciones horizontaleson funcién de optimizaciomaximo La
relativa, en este caso con respecto a no realizar corredeisiopees del 23.9 %.
Lo primero que cabe destacar es la importancia de realizartaccion deslope
mientras que la diferencia entre los distintos métodos steemuy significativa.
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Figura 4.16: La palabreommonwealtinotada con diferentes angulos. En la colum-
na derecha se pueden ver las respectivas proyeccionesriiales.
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Figura 4.17: Ejemplo de texto catant En la imagen superior se puede apreciar
que los caracteres presentan una desviacién en sus cortgonenticales con
respecto al eje vertical. En la imagen inferior se muestraitana imagen con el
slantcorregido.

(XY) e AX—=_(x,y)

(x,0)

Figura 4.18: Funcidrshear el pixel (z,y) es desplazado a la posicidn’, y’)
dependiendo de su alturg)(y del angulo §).

4.2.2. Correccion dekslant

Una de las caracteristicas mas importantes que define lomassgscritura es
el angulo, en sentido horario, que presentan las companeattcales de los ca-
racteres respecto al eje vertical. Esta inclinacién esa@da@omaslant(fig. 4.17).
La correccion deslantse realiza en dos fases, primero se estima el angutade
del texto, y en un segundo paso se corrige aplicando unacipershear (ver
fig. 4.18) con el angulo inverso al ddant Supongamos que es el angulo de
slantde un determinado textgheares una funcion que resitla cada punto de la
imagen original de la siguiente manera:

( ? > = shear( zz > = ( xi—l-yi;:m(—a) > (4.20)

Para estimar el angulo de slant se han propuesto diversaslosétEn este
trabajo se han estudiado aproximaciones basadas en mésidasturales, en de-
teccion de bordes y en proyecciones verticales. Estos weg®lexponen a conti-
nuacion.
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Métodos estructurales

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

Método basado en deteccion de bordeseaxiges

Edgeso bordes son regiones de la imagen donde se encuentra us ¢oart
traste en la intensidad. Los bordes son facilmente delestapero con un alto
coste computacional, en el dominio de la frecuencia, atiliio la transformada de
Fourier y un filtro paso-alto. Como los bordes correspondeariaciones en el
gradiente de la intensidad, también pueden ser calculatigando las derivadas
de intensidad. La posicién de los bordes puede ser obtenstaibdo maximos en
las derivadas primeras, o buscando pasos-por-cero erglasdss derivadas.

Las derivadas pueden ser aproximadas mediante la coroldei la imagen
con unkernelapropiado. Convolucion consiste en una suma ponderadamteixe
to para cada pixel de laimagen (ver seccién 4.1.2).

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

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

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

Gy, [,.2 2
6; j = arctan Cr M;j =/Gz;; + Gy;; (4.22)

i.j

El angulo de fase del gradiente se calcula para cada puntidefen. Se-
guidamente se genera el histograma de frecuencias de ardpiliase mediante
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el recuento del nUmero de apariciones de cada magnitud ddodmigd. Con el
objetivo de restar importancia a los angulos que estén reflak de la vertical
respecto aquellos que estan mas cercanos a ella, se hasariteaplicar un suavi-
zado a dicho histograma. Para ello se suele aplicar un fildmgulo unidad F; ()

o un filtro gausiand+, () centrados en 90 grados (ver el ejemplo de la figura 4.19).

Fi(a) = (1-%) Fy(a) = < ! e‘%<(ao“)>2> (4.23)

2ro

Finalmente se computa la media, que es tomada como valongidbadeslant
dominante del texto. Una vez determinado el angulo medmmrigeccion deslant
consiste en aplicar la funciGshearpara dicho angulo cambiado de signo, a los
pixeles de la imagen tal como se muestra en la figura 4.18.

Algoritmo 3 Correccion del Slant: método Sobel
input: ey,
OUtpUt: Isalyaslant
1 Gy — Kg, @ Ient
G:p — KSU ® Ient
forall (x)y) € I,y do

Gulra))

0(x,y) <« arctan (
end for
Hist(a) « frec(a =0(x,y)) a € [-90,90]Vz,y
Hists(a) «— Hist(a)Fs(a) o € [—90,90]
return Hists(a)

Métodos basado en proyecciones verticales

Proyeccion vertical consiste en sumar el nivel de gris de todas las filas de
cada columna (ecuacion 4.24).

v() = fz,y) (4.24)

Los métodos basados en proyecciones verticales partenatesdavacion de
gue la proyeccion vertical para una imagen sant presenta la maxima variabi-
lidad entre picos y valles (ver ejemplo de figura 4.20). Estésodos aplican una
operacionshear(ver figura 4.18), sobre la imagen original, para un conjulise
creto de angulos, obteniendo asi un conjunto de imagenesrcslant artificial.
Suponiendo que el texto presenta un angulsldat «, respecto a la vertical, al
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Figura 4.19: De arriba a bajo y de izquierda a derecha: hetog de angulos
de fase, filtro triangulo unitario, histograma suavizada f&itiro triangulo, filtro
gausiano, resultado de filtrar el histograma suavizado ttomdiausiano.
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aplicarle una operaciéshearcon un angule-«, producira un texto sislant Para
cada imagen se obtiene su proyeccion vertical. Ahora elgmuiode encontrar el
angulo deslant se puede expresar como el problema de encontrar la propeccio
vertical que presente la maxima variabilidad. Asi pues,niésodos basados en
proyecciones se pueden unificar y ser expresados como mrablde optimiza-
cion donde se proponen diferentes funciones objetivo:

& = argmaxf(ve) (4.25)
a€[45:135]

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

Funcion objetivo: Método IDIAP

Esta funcién objetivo fue introducida por Vinciarelli [VQQ VLO3] investi-
gador del instituto IDIAP. En ella se tienen en cuenta aquellas columnas de la
proyeccion vertical que pertenezcan estrictamente adraantinuos verticales.
El criterio de seleccién de columnas de la proyeccion pasa&ngar una proyec-
cion normalizada donde se muestre el porcentaje de trazimgordentro de cada
columna. Para ello, después de umbralizar la imagen, cdamca de la proyec-
cion vertical se dividira por la distancia entre el primed yiimo pixel negro en
la correspondiente columna de la imagen original. Como mlarador sera menor
o igual que el denominador, el rango del valor de cada colugstera entre 0 y
1. Si en la imagen una columna contiene un trazo continue,sesf de la misma
longitud que su proyeccion vertical. Hay que tener en cugaéuna proyeccion
vertical es equivalente a sacar de cada columna todas kgtikacontengan blan-
co. La proyeccion normalizada se calcula del siguiente modo

Cu(m) = _alm)_ (4.26)
¢ Ayo(m) '
dondeAy,(m) es la distancia entre el primer y Gltimo pixel de la columnan
la imagen original. Si la columna de la imagen contiene un trazo continuo, sin
ningun blanco intercalado, enton@@s(m) = 1, sino,C,(m) € [0, 1[. Para medir
la variabilidad de una proyeccion, se eligen aquellas coasrde la proyeccion

http://www.idiap.ch

68



4.2. Normalizacién a nivel de texto

vertical para las cuales su proyeccion normalizada vale fuihcion objetivo sera
pues:

floa) = > wva(m) (4.27)
{m:Ca(m)=1}

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

f(vasp) = > va(m)? (4.28)

{m:Ca(m)>p;pe(0,1]}

Funcion objetivo: Desviacion tipica

En esta aproximacion, se utiliza como funcion objetivo paedlir la variabili-
dad de cada proyeccion vertical un estadistico bien cooacitho es la desviacion
tipica [PTV04, PTRV06]

Fva) = 3 (B = va(m))? (4.29)

cols
1<m<cols

dondecols es el numero de columnas de la proyeccion verticaleg la media de
la proyeccion vertical por columna.

Desafortunadamente, es bastante usual encontrar textesasde un angulo
de slantdominantes. Esto suele ocurrir cuando hay grandes asdesdgn des-
cendentes con diferente inclinacién. En estos casos eladgminante ¢) puede
gue no sea el angulo mas representativo paséaattotal. Se hace necesario apli-
car algun tipo de suavizado. El suavizado estudiado censisttener en cuenta
aquellos angulos para los cuales su desviacion estanédrastante cerca del ma-
ximo. La medida de cercania usada para medir es una fragc®n(, 1)) de la
mayor desviacion estandar. El conjunto de los angulos artemeuenta es:

R, ={a: f(va) > pf(va);p € [0,1]} (4.30)
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Algoritmo 4 Correccion del Slant: Funcién objetivo Idiap.

input: I (x,y)

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

4: Col_Disp(a) < y - tan(a)

5. end for

6: forall xdo

7: if (y,z) € I,y = BLACK then
8: for all o € [—45,45] do

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

11: end if

12:  end for

13: end for

14: for all x do

150 gy — 1

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

17: Yu + +

18:  end while

19:  ygq < rows

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

22:  end while

23 AY —yg—y,

24: end for

25: for all o € [—45,45] do

26: forall xdo

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

29: end for

30: for all o € [—45,45] do

31: forall 2 do

32: if C(o,x) == 1then
33: f(a) « f(a) + (Proj(a, x))®
34: end if
35:  end for
36: end for
37: return argmax (f(«))
o€[—45,45]
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Figura 4.20: En el ejemplo se aprecia que cuanto mslamt tiene una palabra,
mas amplitud y frecuencia tiene su proyeccion.
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Algoritmo 5 Correccion del Slant: funcién objetivo Desviacién Tipica.

inpUt: Ient(x>y)

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

4 Col_Disp(a) «— y - tan(o)

5. end for

6: forall zdo

7: if (y,z) € I.ne = BLACK then

8: for all o € [—45,45] do

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

11: end if

12:  end for

13: end for

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

17: return argmax (StdDev(«))
a€e[—45,45]
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El angulo suavizado resultanée se calcula como el centro de masa de los
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Funcion objetivo: Longitud del perfil

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

cols—1

fva) = Y V14 (va(m) —va(m +1))? (4.32)

m=1

Para ahorrar computo, la ecuacion 4.32 se puede aproxinmmsr: co

cols—1

fva) = Y lva(m) —va(m+1))| (4.33)
m=1

Funcion objetivo: Método Zimmermann

Zimmermann [ZimO03] define como funcién objetivo la suma datolas colum-
nas de la proyeccion ponderada (ecuacion 4.34).
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Algoritmo 6 Correccion del Slant: funcion objetivo longitud del perfil.

input: I, (x,y)

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

4: Col_Disp(a) < y - tan(a)

5. end for

6: forall zdo

7: if (y,z) € I.ne = BLACK then

8: for all o € [—45,45] do

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

11: end if

12:  end for

13: end for

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

17: return argmax (long(«))
Vae[—45,45]
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Imagen Proyeccion Proyeccion
Normal Ponderada

Figura 4.21: Ejemplo de proyeccidrormaly de proyeccion ponderada. La pon-
deracion para cada pixel de la columna tres sefje8) = 0f3 6 +0f35+ 1f34 +
2f33 + 3fs2 + 0fs1 = 6. En cambio para la columna 10 serig;(10) =
0f10,6 + Of105 + 0f104 + 1f103 + Of102 + 1f10,1 = 2, ya que solo hay dos
pixeles negros y no son consecutivos.

cols—1
fwh) =Y va(m) (4.34)
m=1
A esta proyeccion ponderadsg,, el autor la denomingroyeccion generalizadg
la define como:

vh(@) = p., fla,y) (4.35)
Yy
donde:
_Jo : f(z,y) = BLANCO o y<0 (4.36)
YT Pays +1 5 flz,y) = NEGRO :

Esta proyeccion consiste en una suma ponderada de pixedesgola columna
(ecuacion 4.35). Una vez umbralizada la imagen, la ponagrdecuacion 4.36)
consiste en puntuar cada pixel dependiendo de la cantidptkelesforeground
previos a él. Si un pixel pertenece a la clasekgroundsu peso es cero, en ca-
so contrario, es el peso del pixel anterior mas uno. De estem@&e premia a
aquellos pixeles que pertenecen a trazos verticales @mpé) de la figura 4.21).
Zimmermann llama a esta proyecciproyeccion generalizadporgue si se utiliza
una funcion de ponderacién que asigne uno para todos loepixegros y cero a
los blancos, se tiene una proyeccién normal.

Experimentacion

En la tabla 4.2 se presentan los resultados de aplicar tdistmétodos de
correccién del angulo deantpara los corpus ODEC y IDIAP. El método dke-
pe utilizado en esta experimentacion es el que mejor resuladabtenido en el
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Algoritmo 7 Correccion del Slant: funcion objetivo Método Zimmermann.

inPUt: Ient(x> y)

output: «
1: for all a € [—45,45] do
2. Iy «— Shear(Iept, o)
3: end for
4: Proj(a,z) « 0 Va € [—45,45] AV
5: for all a € [—45,45] do
6: forall xdo
7: cont — 0
8: for all y do
o: if (y,z) € I, = BLACK then
10: cont + +
11: else
12: Proj(a,x) <« Proj(a,z) + cont
13: cont =0
14: end if
15: end for
16: Proj(a,x) < Proj(a,z) + cont
17:  end for
18: end for
19: for all a € [—45,45] do
20 Z(a) 0
21: forall x do
22: Z(a) « Proj(a, x)
23:  end for
24: end for
25: return  argmax (Z(«))
Vae[—45,45)
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apartado anterior, el método basado en proyecciones htalee con la funcion
objetivo maximo El método utilizado para normalizar el tamafio del textoles e
de escalado de ascendentes y descendeliemejor resultado para la tarea de
ODEC es de 26 WER, mientras que para la tarea de IAMDB es ded&6[s con

el método de correccion basado en proyecciones verticaleBincion de optimi-
zaciondesviacion tipicaLas mejoras relativas obtenidas con respecto a no realizar
correccion deblantson 27,4 % y 48,8 % respectivamente.

29. ‘ _
9.5 5 30.5 <
29 | IDIAP 30 | IDIAP
285 | 295 —
' 29 /
28 L
o 8 x 285
2 275+ = 28 ¢
27 | 275 ¢
. 27 +
265 ‘ / - 265 |
) T~

26

97

p( %)

100

26

96

p( %)

90 92 94

98

100

Figura 4.22: Resultados comparativos de test en funcidpat@metro de suavi-
zadop para las funciones objetivdesviacion estandae IDIAP. En el panel de
la izquierda se muestran los resultados para el corpus OBPEE@| panel de la
derecha, se muestran los resultados para el corpus IAMDB.

El método basado en proyecciones verticales con funciéptilmiaaciondes-
viacion tipicacon suavizado mejora los resultados de los deméas métodpsnEl
cipal inconveniente de este método es la necesidad deragligt@rametrg. Aun
asi se observa una significativa mejora al suavizar el método para la funcién
objetivodesviacion tipicaomo para IdDIAP (ver figura 4.22).

Es importante resaltar la mejora relativa obtenida pararmgus IAMDB, de-
bida a la gran diferencia en el angulo slant entre los diferentes escritores. En
cuanto al corpus ODEC, en su mayoria esta formado por le@g&soulas, con lo
gue el &ngulo dslantno es tan determinante como en el caso de IAMDB.
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\ método \ ODEC\ IAMDB \
| Sin corr. Slant 358 [51.2 |
| Deteccién de Bordes | 28.2 [ 28.6 |
IDIAP 28.4 30.1
IDIAP Suavizado 27.9 27.0
Desviacion tipica 26.9 29.2
Desviacion tipica Suay 26.0 26.2
Long. del perfil 27.1 28.1
Zimmermann 28.7 27.6

Tabla 4.2: Tabla comparativa para distintos métodos dmastbn del angulo de
slanty para los corpus ODEC y IAMDB. Los resultados presentadagsponden
a los valores WER obtenidos (ver seccion 2.3.3). En el pameror de la tabla,
resultado para el método estructural. En el panel cengslljtado para el método
de deteccion de bordes. En el panel inferior, resultadaes [parmétodos basados
en proyecciones verticales.

4.2.3. Normalizacion del tamano

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

En la fase de extraccion de caracteristicas (que se veramgErandetallada en
el capitulo 5), la imagen es segmentada en una serie de cadui@ada columna
se convertird en un vector que representara la informaa@barda de imagen que
cubre la columna. Interesa encuadrar el maximo de arearafo/a, minimizando
la cantidad de pixeles de fondo. El texto se encuadrara as dejinclusion mini-
ma, de esta manera, la extraccion de caracteristicas smraaobre la zona que
contiene la informacion.

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

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

En la escritura se distinguen tres zonas (ver fig. 4.24uetpo centralla zo-
na de ascendentapie va desde la parte superior del cuerpo central hastat& par
mas alta del texto, y la que va desde la parte inferior delpzueentral a la parte
mas baja del texto, [zona de descendenté®s ascendentes son aquellas partes de
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ﬂ""lj( M @W wag "

\

Figura 4.23: Se puede apreciar en la columna extraida la ipfmanacion que
contiene respecto al texto y gran cantidad de fondo que abkste efecto es
debido principalmente a la influencia de los ascendentesgedéentes.

ascendentes
cuerpo central

descendentes

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

6q N o dxw WQ-ﬂa

Figura 4.25: En la imagen se aprecia la gran cantidad de iespadlanco que
comprende la caja de inclusiébn minima a causa de los asdesdedescendentes.
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ciertos caracteres que sobresalen por la parte superiaizded del cuerpo central.
Caracteres que contiene ascendentes son por ejemipld, la las mayUsculas en
los nombres o después de un punto. Del mismo modo, los destesdson aque-
llas partes de caracteres que sobresalen por debajo dpbaentral del texto. Los
ascendentes y descendentes fuerzan a que se incluyan poodsfprmativas en

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

La determinacién de las distintas zonas del texto no se reosadera global
para cada linea de texto, sino que la linea de texto se dividegmentos de frase
y cada uno de estos segmentos se normaliza de manera idlividda segmento
de frase esta separado de sus vecinos por un gran espacanea.ln segmento
de frase no tiene por que ser una palabra, sino que son s&idacaracteres que
estan muy cercanos entre si. De ese modo un segmento de e gstar for-
mado por una palabra, una secuencia de ellas o por una paidatiea. Se asume
gue si estan suficientemente cercanos entre si es porqueribéeesn de manera
continua, como una unidad, compartiendo todas las caistatas del estilo de es-
critura, entre ellas el tamafio de los caracteres. En es@jdrda estimacion de la
longitud adecuada del hueco entre segmentos se obtientralpama proyeccion
vertical del texto, de la cual se calcula el tamafo de hueadian&ste tamafio
de hueco medio mas una constante empirica determinarantsspie corte entre
tramos.

Una vez umbralizado el segmento de frase, se suaviza comaitado de
suavizado por longitud de pixeles consecutiRem-Length Smoothing Algorithm
(RLSA) [WCW82] (ver algoritmo 1). De la imagen obtenida tegdicar el algo-
ritmo RLSA, se obtiene el contorno superior e inferior detdesuavizado. Basi-
camente se obtiene el primer y el dltimo pixel negro de catlamum. Los trazos
horizontales que se pueden dar en ascendentes y descerslezlen causar que el
algoritmo devuelva un contorno erréneo (ver figura 4.14n GQaa sencilla varia-
cion del algoritmo se pueden evitar estos problemas. Laciérni (vista previamen-
te en la seccion 4.2.1) consiste en realizar un RLSA tantadmal como vertical,
para posteriormente localizar por columna el tramo de @$xeégros consecutivos
de mayor longitud. Los pixeles superior e inferior de estmtr se tomaran como
fronteras para dicha columna.

Para localizar el cuerpo central se ajusta una recta a caddeuns contornos,
previa eliminacién de los puntos anémalos causados pon@desctes y descenden-
tes. Para los puntos de cada contorno se obtiene la mediaggVéadion tipica.
Todos aquellos puntos cuyas estén entre el valor de la media mas menos la
desviacion tipica seran tomados en cuenta para el ajustesdeofdes superior
e inferior de la zona central. Se ajustan a los puntos de aattarno una recta,
por vector propio, por minimos cuadrados [DH74], o buscdadda que produ-
ce el maximo en la proyeccién horizontal de cada contornte &mo método
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Figura 4.26: Ejemplo de normalizacion del tamafio de losratges y descen-
dentes, para el texto de la figura 4.25. En la imagen se ageecé@uccion de la
zona no informativa, aunque se sigue apreciando una gragudétad en el tama-
flo de los caracteres.

es rapido y barato, y funciona razonablemente bien debid@abtexto se le ha
corregido previamente slope

El limite superior de la zona de ascendentes se calculafmsen la pro-
yeccion horizontal aquella fila, empezando por la columma [zacual se tenga el
maximo de la proyeccién, y de manera ascendente localizetladila para la cual
se obtiene un valor inferior a un umbral dado. El umbral sgeté que correspon-
de a columnas con lineas en blanco. El limite inferior de tzaztbe descendentes
se calcula de forma analoga.

Escalado de ascendentes y descendentes

Una primera aproximacion para minimizar el area no infoivaate la imagen
podria consistir en utilizar s6lo la zona del cuerpo cengalprincipal inconve-
niente es la pérdida de la informacién que nos permite discar por ejemplo
entre und y unae o entre unay unap.

En una primera aproximacion, y con el fin de reducir el area pormati-
va que rodea al cuerpo central y al mismo tiempo mantenefdeniacion de los
ascendentes y descendentes, se procedera a escalar l&zstwedentes y des-
cendentes con respecto a la altura del cuerpo central. laacamiral quedara en su
tamafio original, asumiendo que un mismo escritor no vadiardanera sensible el
tamano de los caracteres. En el caso de que diferenteoesegresenten distinto
tamafio de caracteres, no habria de ser ningun problema ydedaananera que
se extraen las caracteristicas, se produce un escaladiciimpCada vector ver-
tical de caracteristicas se obtiene centrando una coluecaldas sobre el texto.
Esta columna tendra el mismo nimero de celdas independiente de la altura
del texto. Las caracteristicas se obtienen para cada ¢tdda.mas detalles ver el
capitulo 5.

Escalado de las tres zonas del texto

Aunque la normalizacion del cuerpo central se haga de mameiiita en la
fase de extraccion de caracteristicas, la normalizacidmse de manera global
sobre toda la linea de texto, mientras que la normalizacghriaghafio del texto
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se hace por segmentos de frase. En el caso de que un esaiéoeMamano de

los caracteres en un mismo texto, cosa mas habitual de loagaegorazonable, se
produce un desajuste en cuanto a la altura de la zona de astesidAl encerrar

el texto en una caja de inclusion minima se reproduce el @mudldel espacio no
informativo que queda englobado dentro. Si bien el espazimformativo se ha

reducido, puede ser reducido mas aun simplemente escatada®los segmentos
de frase de manera que tengan el mismo tamafio.

Una vez determinadas las tres zonas para cada segmentcséesieaha de
determinar la altura a la que se van a escalar todos los @uegrarales. Hay
gue decir que la longitud del tramo se escala en la misma pridpoque el cuerpo
central para mantener la relacién de aspecto. Surge laidedete tener un criterio
para escalar la zona central. Se han probado cuatro csiteaia determinar la
mejor altura del cuerpo central [Rom06, RPTVO06].

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

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

= Media Ponderada: Con la intencion de deformar lo menos jedsiimagen,
los segmentos de mayor longitud tendran mayor peso quedosestos cor-
tos. Para ello, la altura de cada segmendtae ponderara con su longityd,
La altura a la que se escalaran todos los segmentos se aidalaiguiente

manera:
N
A=>"pi- A (4.37)
i=1
p 7%
i = N
ijl lj
dondeN es el numero de segmentos del texipgs la longitud del segmen-
to .

= Moda con contexto: Con la idea de maodificar el menor nUmeregmentos
de frase posibles, se toma como altura de normalizaciérlaque sea méas
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Figura 4.27: Ejemplos de normalizacion del tamafio de ladigu25 con diferentes
criterios para la eleccion del tamafio del cuerpo centrakiiba a abajo: criterio
maximag criterio media criterio media ponderadg criterio moda con contexto

frecuente entre los segmentos de frase, esto es, la modaudes aEl histo-
grama de alturas de segmentos de frase se puede suavizaviparaaltos
abruptos. El suavizado planteado aqui fuerza, ademas d&equedifiquen
el menor nimero de segmentos, que los que se modifiquen séquedilo
menos posible. Para este suavizado se tendra en cuentaedtoate cada
punto del histograma. Cada entrada del histograma suavemdalculara
como la suma de las frecuencias incluidas en una ventanadaren cada
punto del histograma original (ecuacion 4.38).

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

j=i—K

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

Experimentacion

En la tabla 4.3 se presentan los resultados experimentbtesidos depen-
diendo de los diversos criterios para normalizar el tamaftosl caracteres. Los
resultados se presentan para los corpus ODEC e IAMDB. Losduogtde nor-
malizacién del angulo dslopey de slantutilizados son los que mejor resultando
han obtenido en las secciones previas: funcion objatigmimopara método basa-
do en proyecciones horizontales paralepey funcidn objetivodesviacion tipica
suavizada con un facter= 98 % para elslant
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[ método [ ODEC [ IAMDB |

| Baseline 312 [586 |

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

Media Ponderada 25.8 25.6
Moda con contexto 26.7 25.9

Tabla 4.3: Tabla comparativa para los distintos métodosodealizacion del ta-
mafio y para los corpus ODEC e IAMDB. Los valores represestadoesponden
con los valores WER obtenidos (ver seccion 2.3.3). En ellgamerior de la tabla
se muestra el resultado obtenido para el caso que no se @mkiamano; en el
panel central, resultado para el caso de que sélo se esoalasdendentes y des-
cendentes. En el panel inferior, resultados para los tbsticriterios de seleccion
del tamafio del cuerpo central.

Para el corpus ODEC se aprecia una gran mejora relativarensd 17 %)
al normalizar el tamafio con el método que mejor resultaderdt respecto de
no normalizar. El mejor resultado se obtiene al utilizarrgsedo de seleccién del
tamano del cuerpo centriledia PonderadaHay que notar que para este corpus
el escalado de ascendentes y descendentes reporta uadesuthximo al mejor.

El criterio Media Ponderadaroduce el mejor resultado también para el cor-
pus IAMDB. En este caso la mejora relativa con respecto deonmalizar es de
56.3 %, esta gran mejora es debida a la gran diversidad déitadeacaracteres
gue hay en este corpus, sobre todo en lo que atiende a astEEngelescendentes.

4.3. Resumen

El estilo de escritura no aporta nada a los sistemas de RA&NMug lo escrito
no tienen nada que ver con el estilo en que fue escrito. Kl teanuscrito presenta
una gran diversidad de estilos de escritura. La normatimapretende dotar de
cierta invariabilidad a los sistemas RATM frente a los disi$ estilos de escritura.

El preproceso consiste en una serie de transformaciones lsagdefial original
con la intencién de obtener la maxima homogeneidad poséritralde cada clase.
El objetivo del preproceso es ayudar al médulo de extraatgdraracteristicas para
gue produzca valores para las caracteristicas lo mas gasemitre si para patrones
que pertenezcan a una misma clase, y lo mas distintos pogiata patrones de
otras clases. O dicho de otro modo, incrementar la robustegistema RATM
frente a la entrada de texto manuscrito.
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4.3. Resumen

Los métodos de normalizacién se han estructurado en dodeg@nupos, los
métodos que normalizan el texto a nivel de pagina, y los ghaden centrandose
en el texto contenido en la pagina. En el primer grupo se hialiago técnicas
globales y adaptativas de umbralizacion de la imagen, raétdd reduccion del
ruido, y de correccion del desencuadrekew En el segundo grupo de métodos se
han estudiado técnicas de correccion del angulslal® y de normalizacion del
tamafio del texto.

En este capitulo se han estudiado y modificado importartag&&s de norma-
lizacién de la sefial de entrada, al mismo tiempo que se han@sto nuevos mé-
todos. También se han formalizado las soluciones basada®ecciones, como
problemas de optimizacion donde cada método propuesto l@arktura puede
verse como una funcién objetivo. Se han probado y modificigimas de las fun-
ciones mas prometedoras de la literatura, y se han propuogstas funciones.
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CAPITULO 5

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas establece un nuevo espgacepresentacion
de la sefal de entrada. Este nuevo espacio debe permitiepresentacion com-
pacta de la sefial, y debe facilitar la discriminacién erdgedistintas clases de
patrones, en el sentido de que se minimice la variabilidaa-tiase, al mismo
tiempo que maximiza la variabilidad inter-clase. Esto iogphue los valores que
tomen las caracteristicas para las muestras de una classi@e la menor varia-
bilidad posible, al mismo tiempo que son distantes paraséb e muestras de las
otras clases. Ademas, las caracteristicas deben ser siginente invariables para
gue estén presentes en cualquier estilo de escritura

La eleccién del conjunto de caracteristicas es una dedisitioa que depende
de la tarea y del clasificador que se use. El mejor conjuntcadecteristicas pa-
ra una tarea dada sera aquel, entre aquellos adecuados ffzoade reconocedor
usado, que proporcione la maxima precision con el minimocemarde caracteristi-
cas. Ademas, es deseable que la extraccion de caracteristiobtenga de manera
sencilla y a un bajo coste en recursos. Por lo tanto, un bgefiaidebe maximizar
la precisién del sistema y minimizar su tiempo de respuesta.

En la literatura se pueden encontrar métodos formales plec®nar carac-
teristicas, aunque la intuicion sigue siendo la técnicapogslar y generalmente
efectiva [Ste85]. La eleccion del mejor conjunto de caréstieas se suele hacer a
partir de una evaluacion experimental. Si se utiliza unifitaslor estadistico y se
dispone de muchas muestras, se puede utiinalisis discriminant¢CY97] para
seleccionar aquellas caracteristicas que posean un magter giscriminativo y
reducir la dimensionalidad del espacio.

En este capitulo se presenta una breve revision de los miésréipos de ca-
racteristicas utilizadas en el campo del reconocimientonadético de texto, para
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Capitulo 5. Extraccion de Caracteristicas

luego centrarse en las que se utilizaran a lo largo de esi@dra

5.1.

Taxonomia de las caracteristicas

El caso mas basico de conjunto de caracteristicas consistenar todos los
pixeles de la imagen entera. Los principales problemastdekescidén son su alta
sensibilidad al ruido y a cualquier tipo de distorsion endasacteres, ademas de
la gran dimensionalidad.

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

a) Extraidas a partir de la distribucion estadistica de lo#gs. Este tipo de

b)

representaciones no permiten la reconstruccion, ni paidietal, de la ima-
gen original. Este tipo de caracteristicas es muy usadadebia sencillez
y baja complejidad computacional de los algoritmos usadwoa pbtener-
las. Otra gran ventaja es que suelen tener una dimensiaddiaa, lo que
permite a los sistemas tener buenos tiempos de respuegta eBte tipo de
caracteristicas cabe destacar:

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

e Proyecciones: las imagenes se representan mediante gimex de
los niveles de gris en los ejes de coordenadas. Este tipaaetedsti-
cas crea representaciones unidimensionales a partir desadimen-
siones de laimagen [TT99, WTS88].

e Cruces y distancias: las caracteristicas consisten emenade veces
que se cruza el contorno del texto con una serie de lineagfpred
das en determinadas direcciones, y/o el conjunto de lasndiss de
los puntos del contorno con respecto a ciertas referenoigsp por
ejemplo los bordes de las cajas de inclusibn minima [AV00 98IG

Extraidas a partir de transformaciones globales y expranie series. Una
manera compacta de representar una sefial es mediante acioib@s linea-
les de series de funciones. Los coeficientes de la combméogal es una
forma compacta de codificar la sefial. Una ventaja destadaldste tipo de
representacion es que permite reconstruir la imagen a partas caracte-
risticas. A continuacion se citan algunas de las transfcionas y series de
expansion utilizadas en el campo del reconocimiento de.text
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5.1. Taxonomia de las caracteristicas

e Transformada Fourier: cualquier funcién periédica puedespresada
como una suma infinita de senos y cosenos de distintas fregiesen

Como las imagenes son sefales bidimensionales discretesesita
una transformada discreta de Fourier de dos dimensionesaldm-

plica que se obtendran dos dimensiones de la frecuenciaohtal u

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

N-1M-1

1 —2m(%E 4 Y
FP(u,v) = JNII Z Z I(x,y)e (F+357) (5.1)

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

e Filtros Gabor 2D: Los filtros de Gabor estan relacionadoslador-
ma en que la corteza visual procesa las imagenes. El filtroat®iG
es un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una funcidrmica
multiplicada por una funcion gausiana [Gab46]. Estos §ltson fil-
tros pasabanda selectivos a la orientacion y a la frecuelnegfiltros
constituyen un banco donde cada uno de ellos representanessli-
latadas, trasladadas y rotadas respecto a las de los demé&wnta
general de un filtro de Gabor esta definida por la siguientaita:

y=0 x=0

2 2

X Y,

1,%6, Y6
—(—E+

_—k .
o2 o2 )e(z2wa@k) k=1,..,m5.2)

h(l’,y, @kv f7 Umay) =e

donde Xo, = z.cos(0O) + y.sen(©y) y Yo, = —x.sen(Oy) +
y.cos(©y), fes la frecuencia de la onda sinusoidal planas la canti-

dad de orientacione§);, es la k-ésima orientacion del filtro de Gabor y
dondeo, y o, son las desviaciones estandar de la envolvente Gausiana
alolargo delos ejes x ey.

e Wavelets discretos: esta es una aproximacion recientanfaducida
a principios de los noventa por Daubechies [Dau90]. Su jp@heen-
taja es que permite un andlisis a diferentes escalas o castds. La
transformada discreta wavelet (WDT) de una imagen divitkearsdos
tipos de imagenes: la tendencia y las fluctuaciones. La terasuele
ser la imagen original a menor resolucion, mientras que latufcio-
nes dan cuenta de los cambios locales. No existe una trareslarwa-
velet Unica, sino que existe una coleccién de familias vedvalgunos
ejemplos de utilizacion de coeficientes wavelets como teniaticas
en sistemas de RATM pueden encontrarse en [LK95, SWN93].
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e Expansiones de Karhunen-Loéve: estas expansiones esaabaen
un analisis de vectores propios que permite reducir la dindandel
conjunto de caracteristicas creando nuevas a partir deicaonnes
lineales de las originales. Esta transformacion es 6ptimal sentido
de la compresion de datos, esto es, la misma informaciomiolat en
la imagen se representa con un pequefio conjunto de casticeesi El
inconveniente de esta representacion es la complejidagutaaional
de los algoritmos necesarios.

A pesar del alto coste computacional, en la actualidad séepeiecon-
trar un sistema comercial de OCR cuya extraccion de cafsiites
esta basada en expansiones de Karhunen-Loéve [F'u99].

e Momentos geométricos: fueron introducidos por Hu [HU621L662.
Los momentos son considerados como series de expansido pues
la imagen original puede ser reconstruida completamerdetia ge los
coeficientes de los momentos. Los momentos son propiedades- n
ricas obtenidas de una imagen. Los momentos geométricaepser
simples centraleso centrales normalizados
Para una imagen de niveles de gris I(x,y) compuestdppixeles, los
momentos geométricaimples de ordelp + ¢) se definen como:

M
Mpg = I(wi, y) (@) (yi)? (5.3)
=1

Los momentos centralede una imagen son susomentos geométricos
tomando como origen de coordenadas su centro de (@aga

M
tpg = > (i, yi) (i — T (i — 7)° (5.4
i=1
donde:
o j = 2L coordenada mediadel nivel de gris.

| <

moo

o T =110 coordenada mediadel nivel de gris.

moo
Alguna de las propiedades destacables denosientos centraleson:
o poo €eslamasa de gris de la imagen.
o 01 =10 =0 puesto que el centro de masas esta en el origen.
o Invariantes a la translacion.

o Los momentos centrales de ordenp2i{ ¢ = 2) definen un area
eliptica que se ajusta a la masa de gris de la imagen. A pertir d
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estos momentos, se pueden definioteentacioné y la excentri-
cidadglobal e de la masa de gris.

0 — (Moz—ﬂ20—2M11+>\> o2+ p20 + A
= atan € = _—
Ho2 — p20 — 2p11 — A Ho2 + f20 — A

(5.5)

donde

A= \/(,uzo — poz)? + 4u3, (5.6)

Los valores d@ y dee son invariantes a la translacién y a la escala.
Ademas el valoe es invariante a la rotacion.

Los momentos centrales normalizadds una imagen se definen a partir de
sSus momentos centrales normalizandolos rmomentosle orden O:

n="tr oy = prei? (5.7)
Foo
Caracteristicas topoldgicas y geométricas. Diversagiguades, locales o
globales, pueden ser representadas a partir de caractexigipolégicas y
geomeétricas. En este tipo de caracteristicas se puederamgatocimiento
a priori sobre la estructura de los objetos a representar. Adentésipesde
representacion presenta gran tolerancia a la distorsidosydistintos estilos
de escritura. En la literatura se pueden encontrar un giefiepresentacio-
nes que pueden ser agrupadas en cuatro grandes grupos:

e Extraccion de estructuras topolégicas: se intentan lmadistructuras,
en el caracter o palabra, a partir de un conjunto de estagprevia-
mente definidas. El nUmero y/o la posicién de estas estagiton-
forma una representacion descriptiva. El conjunto de [ikias suele
estar formado, entre otros, por lineas, arcos, curvas e&gaspisplines,
puntos extremos, cruces por el ejdazos, nimero de maximos y mi-
nimos, aperturas en las cuatro direcciones principales.

e Medidas y aproximaciéon de propiedades geométricas: |@ctaes
ylo las palabras pueden ser representadas con medidaspsopie
dades geométricas. Algunas medidas muy usadas son porl@jiemp
longitud de la palabra, la masa de texto en la parte superigegor,
la curvatura en cada punto, o en el caso de clasificacion deteegs,
el cociente entre el alto y el ancho de la caja de inclusiénman
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e Codificacién de los contornos con cédigos de Freem&h@n-Codek

este es un esquema muy conocido y utilizado [MKG99]. El aoratoo
del esqueleto de un caracter, se divide en segmentos debrtdasmafio,
cada segmento se codifica por su direccion (usualmente aeuTid-
nes). En la codificacion de cada caracter o palabra se usaipte de
informacion: el punto inicial, la longitud del segmento yvattor con
las direcciones de cada segmento.

Grafos: cada caracter o palabra se representa en formafdelgrgari-

mitivas [LOHG97, LRS91]. Esta representacién requierelgagala-
bras y/o los caracteres se dividan en primitivas, como $;azwices,
lazos, etc. La relacién entre las primitivas que conformacaracter
0 una palabra se representa mediante un grafo. Los arbotas,@so
particular de grafos, son muy utilizados en aquellas lengugas pala-
bras estan compuestas por primitivas que pueden orderarsartera
jerarquica [JLNO3], como la mayoria de lenguas asiaticas.

L

e

Figura 5.1: A la imagen se le aplica una ventana deslizaneeirqubarriendo la
imagen de izquierda a derecha. Para cada superficie de l@nncadierta por la
ventana deslizante en cada posicion horizontal se extrae@serie de caracteris-

ticas.

5.2. Caracteristicas usadas en esta tesis

Como se ha visto con anterioridad, el conjunto de caratiter$ses dependien-
te del clasificador que se utilice. En esta tesis se ha utdiza reconocedor basado
en modelos ocultos de Markov, qué modelan secuencias dereecSe necesita
pues convertir una imagen bidimensional en una secuenaiardeteristicas. La
naturaleza del texto incluye un orden temporal, el textosseilge de izquierda a
derecha, pero en el caso de terféline la informacion temporal se ha perdido.
Se pretende aproximar la relacion temporal del texto mégliama ventana desli-
zante, que ira cubriendo la imagen que contiene el textozagléarda a derecha
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(ver ejemplo de la imagen 5.1). Siguiendo el trabajo de MakfMSLB98], pa-
ra cada posicion sucesiva de la ventana se obtendran ueadsecaracteristicas
sustentadas en mediciones sobre la distribucion de loggurd imagen quedara
representada por la secuencia pseudotemporal de vectocesatteristicas.

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

Para cada posicion de la ventana deslizante se obtendr&tan de caracte-
risticas. La ventana deslizante tiene dos parametroschbaie la ventana (el alto
viene determinado por la altura de la imagen), y el factoradigpamiento. El an-
cho de la ventana se toma como una porcién de la altura (comejgraplo 1/16,
1/20, 1/24 0 1/28). A este valor se le denomiasolucién de la extraccion de ca-
racteristicas Como el nimero de celdd$ se elige para que éstas sean cuadradas
(aungue no tendrian porque serlo, es lo mas usiyaBe toma como el denomi-
nador de laesolucion de la extraccion de caracteristic&guiendo el trabajo de
Toselli [Tos04] la resolucion elegida es 1/20 y el factor dsamiento es O.

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

5.2.1. Nivel de gris normalizado

Para cada celda de la ventana deslizante se calcula el aigelschormalizado.
El célculo del nivel de gris se extiende al contexto de laxealédiante la superpo-
sicién de una ventana de andlisis centrada sobre la celdan§ase una ventana
de analisisA(x, y) dem x m pixeles:

(‘Tlayl) (wmayl)
Ar,y) = : : (5.8)
(wlaym) (wmnym)
Para enfatizar el rol de los pixeles centrales y disminuinflaencia de los

mas lejanos, se pondera cada pixel de la ventana de andidiante una gausiana
bidimensional:
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Capitulo 5. Extraccion de Caracteristicas

Figura 5.2: Ejemplo de extraccion dalvel de gris normalizadoA la ventana de

andlisis (arriba izquierda y derecha) se le aplica un filaosgano bidimensional
gue realza la importancia de los pixeles centrales y atendllos mas lejanos. El
nivel de gris para la celda central se obtendra como el priongedgris normaliza-

do de la ventana de analisis suavizada (abajo derecha).

Alz,y) = Az, y) exp [_% <<f(”n—/4%)2)2 L (?g/ﬁfﬂ (5.9)

El valor de gris normalizado para la celda sobre la que esthack la ventana
de analisis se calcula del siguiente modo:

SO A, yy)
g== j:;nm (5.10)

En la imagen 5.2 se puede ver de manera gréafica un ejemplo aeigar de
obtencién del nivel de gris para una celda dada.
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5.2. Caracteristicas usadas en esta tesis

5.2.2. Derivada vertical y horizontal

Figura 5.3: Ejemplo de célculo de la derivada horizontah@banferior) y vertical
(panel derecho). Las derivadas se calculan como la perdier recta que mejor
se ajusta a los puntos devel de gris promedio por fildNGPF), en el caso de la
derivada vertical, y a los puntos davel de gris promedio por columr&GPC), en

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

Las derivadas dan cuenta de como varia la densidad de gnissjpecto a cada
eje de coordenadas. Aunque solo con los niveles de gris fipatias se tiene
informacion completa de toda la imagen, la inclusion de éaivddas compensa la
asuncion inherente a los modelos de Markov de independeaniicional entre
las distintas muestras (vectores de caracteristicas) P88]

La derivada horizontal se calcula como la pendiente de &aloue mejor se
ajusta a la funcion de nivel de gris medio por columna (ecunaBill). El criterio
de ajuste de la recta es la minimizacion del error cuadré¢icoacion 5.12). Para
dar mayor peso a las columnas centrales se aplica un filtsiageuunidimensio-
nal. La derivada vertical se calcula de manera similar. Elrde gris normalizado

95



Capitulo 5. Extraccion de Caracteristicas

para cada columng(z;) se calcula del siguiente modo:

gla) =2 —— (5.11)
m

m

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

J = Zwi(g(wi) — (az; +b))? (5.12)
i=1

Para enfatizar la aportaciéon de los puntos centrales dentadiug(z;), el error
cuadrético se pondera mediante un filtro gausiano unidiioeals

. m)2
w; = exp (—%%) (5.13)

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

m m m m
5 wig(fm)E wix; — 5 wiE w; g(z;) x;
=1 =1 =1 =1
a = 3
m m m
(E wiwi> — E ’LUZE wiw?
i=1 =1 =1

(5.14)
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Figura 5.4: Ejemplo gréfico del proceso de extraccion decteniaticas. De arriba
a abajo: imagen en niveles de gris preprocesada, repreggntgafica de la ca-
racteristicaniveles de gris normalizadpsepresentacion gréafica de lderivadas
horizontalesy representacion gréfica de lderivadas verticales






CAPITULO 6

ADAPTACION AL ESCRITOR

El conjunto de muestras con el que se estiman los parametros dnodelos
morfolégicos suele estar compuesto de textos producidodiferentes escritores
(modelosindependientes del escritdE). De esta manera, los sistemas suelen res-
ponder razonablemente bien, incluso para escritores @acuk no se disponia de
muestras en la fase de entrenamiento. Estos modelos no smm®para ningin
escritor, pero son suficientemente buenos para todos Allestar los parametros
de los modelos IE para un escritor concreto, produce nuewakellos cercanos a
los 6ptimos que serian los modelos entrenados sélo con rasielst dicho escritor
(modelosdependientes del escritdDE). Hay que tener muy en cuenta que los da-
tos necesarios para adaptar modelos IE a un escritor conscet muchos menos
gue si el entrenamiento fuera DE.

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

Si la adaptacion se realiza a partir de un conjunto de msepteviamente
adquiridas, se la denomiraaptacién estaticamientras que si la adaptacion se
realiza de manera incremental durante el uso del sistenla, d@nominaadap-
tacion dinamicao incremental Por otro lado, si la adaptacién se hace a partir de
muestras etiquetadas se la denon@daptacion supervisady en el caso de que
no lo esténadaptacién no supervisada

Estas técnicas han sido utilizadas con éxito en el campedahocimiento au-
tomatico de voz [LW95a, LW95b, GW96, Gal96, Gal00, DRN95,BI®9]. Hay
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Capitulo 6. Adaptacion al Escritor

dos tipos de aproximaciones [Chr96], la primera de ellas@dtrmnsformar el es-
pectro de la sefal de las muestras del nuevo usuario para& @jeste 10 maximo

posible al de la sefial con la que se entrend el sistema. Lamtoximacion pre-

tende ajustar los modelos originales HMM para que se adapégor a los nuevos
datos de adaptacion. En este capitulo se estudia la adaptstatica y supervisa-
da de HMMs continuos, entrenados de manera independieh&satdor, con la

intencion de aumentar la precision del sistema para urt@scancreto.

El capitulo se estructura de la siguiente manera: en la@ge6cl se introducen
las técnicas de adaptaciéon. En la seccion 6.2 se exponeniaaéte adaptacion
denominada MLLR Kaximum Likelihood Linear RegressiorEn la seccion 6.3
se expone el estudio experimental. En la Gltima seccionesepta un resumen del
capitulo.

6.1. Técnicas de adaptacion al escritor

Para un modelo HMM previamente entrenado, con pardmeétres{6,,--- ,0x}
y para un conjunto de observaciongg, se pretende transformar los parametros del
modelo® a través de una funciéhyy (-), que permita obtener un modelo adaptado
Oy, donde la representacion del escritor que ha produ@jgsea mayor (ver figu-
ra 6.1). SedV el conjunto de parametros de la transformacion, se quieenar
un conjuntoli’, de tal manera que:

A

W = argmaxP(O4|Fw (©)) (6.1)
W

Si no se impone ninguna restriccion sobre la transformagign el pretender
transformar cada gausiana equivaldria a reestimar de hogvaodelos a partir de
los datos de adaptacidn, de tal manera que el resultado seria similar a entrenar
de nuevo los modelos. Por lo tanto se hace necesario impesigicciones a la
Fyy . Siguiendo los trabajos de [LW95b] las restricciones iiman en aplicar s6-
lo transformaciones afines. La aproximacion usual consistetilizar una matriz
de transformacion para varias gausianas. El nUmero deagmssa las que se le
aplica cada transformacion se determina dependiendo dmialad de datos dis-
ponibles. Si se dispone de pocas muestras de adaptaciarelseaislizar una sola
transformacion para todas las gausianas del modelo.

Los modelos morfolégicos usados en este trabajo son los anocos HMMs
continuos, donde la probabilidad de que una observaciomoskizca, estando en
un estado determinado, estd modelada por una mixtura degasijaunque se
podrian usar otras distribuciones). Los parametros de urtna de gausianas
son las medias, las varianzas y los pesos de cada gausiana diema mixtura,
© = {ug, X4, wy}. Siguiendo la aproximacion propuesta por [LW95a, LW95b] se
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6.2. Maximum Likelihood Linear RegressioMLLR

Modelos
Independientes
del Escritor ‘
Muestras de Estimacion de la ;
. . Tranformacion
Adaptacion Tranformacion

Modelos

Adaptado

Figura 6.1: Esquema general del proceso de adaptacion.

adaptaran solamente los vectores de medias. Asi, los pao&naeadaptar seran
© = {u1,- -, ng}, siendoG el numero de gausianas del modelo. Al no modificar
las varianzas, la forma de las distribuciones originalamaetiene inalterada (ver
el ejemplo de la figura 6.2).

6.2. Maximum Likelihood Linear RegressionMLLR

Esta técnica fue introducida por Leggetter en [LW95a]. Sicinamiento se
basa en calcular una serie de transformaciones linealegpiicadas a las gausia-
nas de los modelos HMM, reduzcan la falta de ajuste de esingespecto a un
conjunto de muestras de adaptacion. Este conjunto de dramesfiones se com-
pone de desplazamientos de las medias y modificaciones darlaszas, de tal
manera que se incremente la probabilidad de que esas gasigmmeren las mues-
tras de adaptacion. Las modificaciones de las varianzataapouy poca mejora
y tienen un coste elevado, por lo que no se suelen realizar.

La técnica MLLR fue ideada para trabajar con pocas mueseasldptacion.
En el caso mas basico, donde se tengan muy pocas muestragpthcath, se pue-
de realizar una adaptacion global, donde se aplica la misanaformacion para
todas las gausianas de los modelos. Si por contra se dispdibastantes” mues-
tras de adaptacion, los conjuntos de gausianas (en laulitersuelen denominarse
clases de regresion) para los que se estimara cada traasfomse obtienen em-
piricamente.
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Dim2

Dim1l

Figura 6.2: La transformacion de los vectores de medias gkefecto de desplazar
las mixturas dentro del espacio de caracteristicas, peicasibiar sus formas. En
el ejemplo se muestra el desplazamiento para dos clasegrdsiém: la formada

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

6.2.1. Arboles binarios de regresion

Las clases de regresién se determinan utilizando un arlrelgdesion binario.
Estos arboles se construyen de forma que agrupen aquetigenpentes, en nues-
tro caso vectores de medias, que estén cercanas en el edpdasomuestras, de
modo que las componentes que sean similares se modifiquenngisrha mane-
ra. El nimero de clases de regresion dependera del conatinaigriori que se
tenga de la tarea (como se distribuyen los parametros)jidetio de gausianas de
los modelos, y de la cantidad de muestras de adaptacion. |Enitel, cada clase
contendra una gausiana (su vector de medias). Lo ideal @sdeantas mas clases
mejor, pero cuando el nimero de clases aumenta, la canegdadigstras "necesa-
rias” para adaptar el modelo también crece y se produceabeale sobreajuste a
los datos de adaptacion.

El &rbol de clases de regresion se suele crear siguiendoeutos diguientes
esquemas:

= Aproximacion sencilla:

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

e Si se tienen suficientes datos construir una clase por geusia

= Basado en conocimiento: el conocimiento de la tarea peudueitilir el mo-
do en que se va a particionar el conjunto de gausianas. Ruoplejelas
correspondientes a mayusculas, minusculas, redondeadtsales, con as-
cendentes, etc.

= Dirigido por los datos: los componentes se agrupan de agwestdl proxi-
midad en el espacio de las caracteristicas, de tal manereoguaonentes
similares se modifiquen de manera similar. Una forma usualiddir las
muestras en subconjuntos siguiendo un criterio de progicheh el espacio
de caracteristicas es la expresada en el siguiente esquema:

1. Empezar con todos los vectores en la misma clase de i@yresi
2. Paracada clase para la que se tenga suficientes muesiciegticion:

2.1. Se calcula la media y la varianza de los componentesaiiasie.

2.2. Se crean dos nuevos hijos. A cada hijo se le asigna una igadl
a la del padre pero perturbada por una fraccion de la variama
direccion contraria para cada hermano.

2.3. Cada muestra del nodo padre se asigna al hijo con cuya med
presente una distancia Euclidea mas pequena.

3. Iral punto 2 mientras aun queden clases que puedan saiddii

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

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

1. Construccion del arbol de regresion: El espacio de magest ha dividido
utilizando un algoritmo de particion, usando la distancielidea como me-
dida de disimilitud. Empezando con un nodo inicial compugxir todos
los vectores de medias de las gausianas de los modeloscsdalmedia
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Capitulo 6. Adaptacion al Escritor

y la varianza de todos los vectores. A continuacion se creamddos hi-
jos, a los cuales se les asigna una media calculada a paldirddesu nodo
padre, perturbada en sentido opuesto para cada nodo hijsnpdraccion
de la varianza del padre. Cada elemento del nodo padre (gsatedia de
las gausianas) se asigna al hijo a cuya media esté mas celdremuvez que
todas las componentes han sido asignadas, el proceso & pam cada
nuevo nodo hasta que se obtenga un nimero determinado de lbegeho-
jas son denominadasases de regresion bageueden estar compuestas por
gausianas individuales o por conjuntos de ellas.

Es
Yo

y \
\ / \

Figura 6.3: Ejemplo de arbol de regresién con cuatro clasedo§ hojas). En el
proceso de adaptacion, los nodg$ y 7 no han sido visitados suficientemente

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

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

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

En el ejemplo de la figura 6.3 se muestra un arbol de regresidrcuatro
clases de regresion bas€y, Cs, Cs, C7}. A partir del &rbol de regresion y
de un conjunto de muestras de adaptacion etiquetadas evarreiis a gau-
sianas, se han actualizado los contadores de los nodos.efgngdlo de la
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6.2. Maximum Likelihood Linear RegressioMLLR

figura 6.3 el contador del nodo 1 tendra un valor igual al nérdermuestras

de adaptacion, puesto que contiene todas las gausianas dwttelos. El
contador de muestras del estadendra un valor igual a la suma de los con-
tadores de los estaddy 5, puesto que su conjunto de gausianas es la union
del conjunto4 y 5. En este ejemplo los contadores de las clases de regre-
sion base’s, Cs y C7 no habrian alcanzado el umbral minimo de muestras,
con lo que no se tendrian bastantes datos para su adaplaasdgausianas

de la clase basé€’; se transformaran con el conjunto de transformaciones
calculadas para el nodo intergpel cual si tendria suficientes muestras de
adaptacion. Las clases baSg y C7 utilizarian el conjunto de transforma-

ciones obtenidas para el nodo interhioLa clase de regresion bagg si
gue tiene suficientes datos, por lo que sus transformacgmealcularan a
partir de sus propios datos. La cantidad minima de datosasos para la
adaptacioén se estima de manera empirica.

El conjunto de transformaciones a aplicar se calcula pareliag nodos ho-
ja para los que se tenga suficientes datos, y para aquell@s nuernos,
para los que alguno de sus hijos no tenga suficientes datosyercaso, el
conjunto de transformacion afectara a aquellos nodos blgjae(s de regre-
sion base) descendientes del nodo que no tengan suficienéstras. En el
ejemplo de la figura 6.3, el conjunto de transformacione®sstuiiria para
los nodog, 3 y 4. Si los conjuntos de transformaciones $a@h, 75,7, }, las
clases a las que afectaria cada conjunto serian:

Ty — {Cs}
Ts — {Cs,Cr} (6.2)
Ty — {C4}

Es importante resefiar que todas las gausianas que modedatadn del HMM no
tienen porqué pertenecer a una misma clase de regresi®@tomue la particion
del conjunto de gausianas se hace con respecto a su prodicodaotras, en el
espacio de representacion.

6.2.2. Estimacién de las matrices de transformacion

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

fi=Ap+b (6.3)

dondeA es una matriz de x n y b es un vector de dimensian (dimension del
espacio de caracteristicas). Usualmente esta ecuaciéas&ibe como:
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ﬂrg =W, frg (64)

donde W, es la matriz de transformacion para la clase de regresjde dimen-
sionesn x (n + 1), siendon la dimension del espacio de caracteristicas, es
el vector extendido de medias tal qe, = [wr, tr,1, tr,2, --- ,urgn]T. El
subindicer, hace referencia a la gausiapde la clase de regresiénEl parametro
w, €S usado para modelar desplazamientos causados por eonpioca adquisi-
cion de las muestras de adaptacion en diferentes condicopreela realizada para
estimar los modelos HMM independientes del escritor. Larimdtl,, puede ser
descompuesta como:

W, = [bA] (6.5)

dondeb representa el vector de desplazamientdseg la matriz de transformacion.

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

W, = argmaxP (040w ) (6.6)
W,

La estimacién de la maxima verosimilitud se obtiene congalréimo Expectation-
Maximization(EM). A partir de la funcion auxiliar estandar (para un deslir mas
detallado ver apéndick de [Chr96]),

R
2

1rg

N[
™M=

Q0.0) = ki- e, (1) (I, + log(Zr, ) +

t 1

(6.7)
+(Ot) = Wiy, )T 51 (0(1) = Wity )
donde:

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

k., es una constante de normalizacion asociada a la gausjana

T es el nimero de muestras de adaptacion.

R es el nUmero de gausianas de la clase de regresion.

7, (t) representa la probabilidad de estar en el estado cuya mictutiene
la gausiana, en el momenta.
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= W, es el valor estimado de los parametros en una iteracionndietzaa.
Una vez obteniddV, para una iteraciom, esta se utiliza para modificar el
vector de medias y las probabilidadesydg que seran usados en la proxima
iteracion. Las matrice®/,. se inicializan aleatoriamente.

Derivando la ecuacién 6.7 con respectﬁ/@] e igualandola a cero se obtiene la
siguiente ecuacion:

~ T _
L =0 = 23, () (371 00) - Whg ) ) =0 (68)

Asi la formula general para calcull, es:

Z’m (t) & = Z’m ) S Wy &y & (6.9)

La probabilidad de estar en un estago(t) se obtiene del procedorward-
backward(ver seccién 2.1.2). Para obteniéf. se definen dos nuevos términos.
La parte izquierda de la ecuacion 6.9 no depende de la matria chatriz de
transformacion y se agrupara bajo el termioEl segundo termino se define del
siguiente modo:

G =VW,D (6.10)

donde,

T
V=> 05 D=¢, ¢l (6.11)
t=1

de este modo la ecuacién 6.9 puede reescribirse como:

Z=G — Z=VW,D (6.12)

Operando se llega a la conclusién de qufe = G; 'z!, dondew; es eli-esimo
vector delV,. y z; es eli-esimo vector d&Z (para méas detalle, ver seccion 5.5 de
[Chr96]).

6.3. Experimentacion

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

| Escritor | Vec Adap| Vec Test|

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

Tabla 6.1: Numero de vectores de caracteristicas disganitaira adaptacion y para
test por escritor.

Modelos adaptados
| Escritor | Sin Adaptar| 1 Cl. Reg.| 2 Cl. Reg.| 7 Cl. Reg.| Cl. Aut.
000 34.5 33.7 32.9 32.7 32.3
548 22.0 21.2 15.9 19.7 19.7
551 35.6 32.8 32.8 33.8 32.5
552 13.7 14.5 13.7 12.6 13.5
584 19.8 19.2 18.6 19.8 19.2
588 39.6 43.1 42.7 39.6 41.5

Tabla 6.2: Resultados (WER) por escritor para modelos saptad y adaptados.
Para los modelos adaptados, resultados para 1 clase dsidagmos y siete, y
namero de clases estimadas a partir de los datos.

Para la primera prueba, se construy6 una Unica clase desidageara cada
escritor con todas las gausianas de sus modelos morfogddiacsegunda prueba,
consistié en dividir las gausianas en dos clases de regrasié con las gausianas
del modelo del blanco, comun entre todos los escritores yqu# tanto no dice
nada sobre el estilo de escritura, ademas de constituir ioemiaje alto de las
muestras disponibles, y otra clase para el resto de mod&iasna tercera prueba
se gener6 un arbol manual de regresion con siete clases:

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

3. Digitos.
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4. Mayusculas: ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ

5. Caracteres minUsculos sin ascendentes ni descendaictesSsmnorsuv
WX Z

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

También se explord la construccién del arbol de regresihgidid por datos. Los
resultados de dichas pruebas se muestran en la tabla 6.2alooes de la tabla
corresponden a los valores WER obtenidos para cada es€xitioro se aprecia en
la tabla, en la mayoria de los casos la adaptacion al eserdjmra la productividad
para los escritores. Sélo en el caso del escritor 588 no seranélunque este
escritor presenta un gran nimero de muestras para adaptesias no son bastante
representativas del test con el que se va a enfrentar.

6.4. Resumen

En este capitulo se ha estudiado la utilizacion de la téaecadaptacion de
modelos morfolégicos (HMMs) MLLR, proveniente del campém@eonocimien-
to automatico del habla en el campo del reconocimiento aatiommde texto. Esta
técnica ha resultado exitosa y a demostrado que mejorasks d@ reconocimien-
to. La adaptacion resulta especialmente Util en aquelitsrsas que vayan a ser
usados por un solo escritor, ya que permite ajustar un mgeeleral, previamente
entrenado, para que capture el estilo de escritura de dedhitce. El tipo de adap-
tacion estudiada es estatica, mientras que la construdeidrbol de regresion se
ha probado para métodos basados en conocimiento, como pardas guiados
por los datos.
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CAPITULO 7

VERIFICACION DE HIPOTESIS

Los sistemas de reconocimiento de texto manuscrito no eg&mios de erro-
res. En muchos casos, no sélo interesa saber el nimero desegt@ producira el
sistema, sino que es importante saber qué unidades de tadigproducida estan
mal reconocidas, 0 no se tiene garantia de que estén bierocédas, para asi po-
derlas verificar y si es necesario, corregir manualmentesbiemanera se pueden
construir, por ejemplo, asistentes a la transcripcion, rgaizarian el grueso del
trabajo, dejando para el operador humano la supervisionrgamon de aquellas
palabras de las cuales se tenga poca garantia de que estéechieocidas.

La verificacion de hip6tesis tiene como objetivo detectaietigs unidades re-
conocidas que son susceptibles de ser errores. Para elexesanio estimar una
medida de confianza que mida el grado de fiabilidad de cadaeulzs dinidades.
En este capitulo se exploran las técnicas mas usadas eimla@sh de medidas de
confianza, y su aplicacion en el dominio del reconocimiemtaectto manuscrito.
La verificacion de hipotesis ha sido ampliamente utilizatdeeeonocimiento auto-
matico del habla con resultados muy satisfactorios [SaWBMNOL1, WMN99].

El capitulo se estructura de la siguiente manera: en la pisgecion se expo-
nen las técnicas de estimacion de las medidas de confiandasusa este trabajo.
En la primera parte de esta seccion se expone la técnicasbesagtafos de pala-
bras, mientras que en la segunda, la estimacion se basa etomptbbabilisticos
naiveBayes y cémo se utilizan las medidas de confianza para verificahip6-
tesis. En la seccion 7.3 se exponen las principales métridesdas para estimar
la bondad de los sistemas de verificacion. En la secciéon 7déts#lan los expe-
rimentos llevados a cabo para el estudio empirico de losdugtexpuestos. Por
Ultimo se presenta un resumen del capitulo.
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7.1. Estimacion de medidas de confianza

En general, la medida de confianza se puede definir como ucié@fugue mide
el grado de verosimilitud entre cada palabra proporciomadao hipotesis por el
sistema de reconocimiento y la observacion.

7.1.1. Estimacion basada en grafos de palabras

La siguiente aproximacion fue propuesta por Wessel et fiVdAN99]. De la
observacion se ha extraido que una palabra bien reconagtiaaparecer aproxi-
madamente en el mismo intervalo de tiempo entre las hipateds probables. Esto
ha motivado a los investigadores a utilizar listas deNaipotesis mas probables
[HBPS02, Cha97]y grafos de palabras para la estimacion delasede confianza.
En la actualidad, los grafos de palabras gozan de mayorami@ptdebido a que
incluyen mas informacion [KS97, San04, WMN99, WSMNO1].

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

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

= A es un conjunto de aristas. Cada arista es una tiipta (w, u™,v") de tal
manera quev es una palabra, ", v son los estados entre los que ocurre
en el periodo de reconocimientn, ¢|.

= ¢; € () es el estado inicial.
= ¢y € Q eselestado final.

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

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

En esta aproximacion, la medida de confianza de una palalral@da en
funcién de todas las puntuacionssdre$ de las hipétesis del grafo que contienen,
mas o0 menos en el mismo intervalo de tiempo, a esa palabra N@EMVMS98].
Esto supone calcular la probabilidagosteriori P(w|X ), de cada palabra, donde
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7.1. Estimacién de medidas de confianza

X es una secuencia de vectores de caracteristicas. La pidéahi posterioride
una palabra, que ocurre entre los estades y v, puede calcularse sobre un
grafo de palabras, simplemente sumando las probabilidagesteriori de todas
las hipétesis que pasen por aristas de la fofmau™, v'), y normalizando por la
suma de las probabilidadegosterioride todas las hipétesis que contiene el grafo.
_ P((wu” "), X) _
P((w,u7, ') | X) = Pt X)
i > Py (w7, 0), X) (7.1)
heG
(w,u”,v") € h

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

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

Célculo de las probabilidadesa posteriori

Para calcular la probabilidadposterioride una palabra puede utilizarse el muy
conocido algoritmdorward-backward La probabilidacforward ®(4') de estar en
un estadog en el momenta, puede ser vista como la suma de la probabilidad
de todas las hipétesis parciales que llegan a dicho esta@b momentot. La
probabilidadbackward¥(¢') de un estadg en el momentd, es la suma de las
probabilidades de todas las hipétesis parciales que selestada; en el momento
t. La probabilidada posterioride una palabra (ecuacion 7.1), puede reescribirse
como:

O(uT) F(w,u”,vt) ¥(v?)
®(q,)

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

P((w,u”,v") | X) = (7.3)

!Esta probabilidad es igual a la probabilidzatkwardcalculada sobre el primer estade(g;) =
U(q:)
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@ solucion @
@ solucion @
ol

SoWC

@ solucion @

Figura 7.1: Ejemplo de grafo de palabras donde la paleditacion presenta dife-
rentes segmentaciones.

Problema de la dispersion de la probabilidad

Es bien conocido que durante el proceso de reconocimiertersproducirse
una serie de fendmenos que afectan al célculo de las priolzal@ta posterio-
ri. Estos fenémenos producen lo que se denondiispersion de la probabilidad
Estos se enumeran a continuacion:

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

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

En el calculo de (7.3) sélo se tienen en cuenta aquellasdsigotjue contie-
nen a la aristdw, ", v'). La estimacion de la probabilidadposteriori sélo tiene
en cuenta aquellas hipétesis del grafo de palabras quenentaw, exactamente
en el intervalo de tiemp6r, t), y cuya historia coincida. Estas restricciones fuer-
zan a que la probabilidad posteriorise disperse dependiendo de las diferentes
segmentaciones que se solapen en el tiempo. Dadas todasiblep segmenta-
ciones,S = {(m1,t1),--- (T, tn) } en el grafo, para la palabta, habra dispersion
de probabilidad si alguno de sus intervalos de tiefipd;| se solapan, esto es,
N7, ti] # 0 Y(m,t;) € S, en cuyo caso, la estimacion de probabilidad no sera
satisfactoria. En [WMS98, WSMNO1] se proponen distintda@ones a este pro-
blema. Estas soluciones pretenden acumular la probabiigzosterioride cada
palabra teniendo en cuenta si hay solapamiento en el grgjalderas.

Sea(w,u",v') una arista del grafo de palabrag’ye [r,t] un instante del
intervalo de tiempo en el que ocurte se definePy ((w,u”,v) | X), como la
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Figura 7.2: Ejemplo de palabra con la misma segmentaciohgeafe de palabras,
cuyas historias difieren.

suma de probabilidadesposterioride las hipétesis del grafo que contienemn an
el instantet’. La estimacién de la probabilidadposterioripuede ser reformulada
de las siguientes maneras:

» para todot’ € [r,t] se escoge la probabilidaal posteriori de los valores
maximos calculados. De manera mas formal:

P((w, ", 0') | X) = i Po((w,u”, o) | X) (7.4)
t'e[r,t
» paratoda’ € [r,t] se toma el valor promedio de la probabilidagosteriori
de los valores calculados. De manera més formal:

1
P((w,u",0) | X) = o= > Prl(wu”,0")| X) (7.5)
t'e[r,t]

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

7.1.2. Estimacion basada en un modelo probabilistiddaiveBayes

El modelo que se presenta fue propuesto por Sanchis et 8aef4]. En esta
aproximacién, el célculo de la medida de confianza se abanti@ cin problema
clasico de clasificacion en dos clases: clase correcta eéuta. Cada palabra se
representa por un conjunto de caracteristicas, y mediamsodelo probabilistico
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se estima la probabilidad posterioride la claseP(c|z,w) (¢ = 0 para la clase
correcta, yc = 1 para la incorrecta), donde serd un vector de caracteristicas.
Utilizando la regla de Bayes:

P(z|c,w) P(c|w)
Pc|x,w) = 7.6
(18 = S Pl liow) Pl w) e

Para el célculo dé&’(z|c,w) se hace la asunciGmaiveBayes, de que las ca-
racteristicas son independientes entre si. Este modelsymimplicidad, permite
combinar caracteristicas de distinta naturaleza, y percoistruir un modelo para
cada palabra del vocabulario, sin tener que recurrir a agjopmétodos de apren-
dizaje. De la asuncién de independencia entre caractadsse obtiene:

D
P(l’ | C>w) = Hp(xd | C>w) (77)
d=1
dondeD es la dimension del vector de caracteristicas.

Estimacion de las distribuciones de probabilidad del model

SeaM = {mj,ma, -+ ,my} un conjunto dex muestras de entrenamiento,
donde cada muestray; = (x;, ¢;, w;) €S una terna compuesta por una palabra
el vector de caracteristicas que la representy la clase a la que pertenecs,
La estimacion de la distribucion de probabilidBdc | =, w), se reduce, siguiendo
la ley de Bayes (ver ecuacion 7.6), a estimar las distrimes® (¢ | w), para cada
posible palabra, Y (x4 | ¢, w), para cada combinacion de palabra y clase.

Una estimacion por méxima verosimilitud éc | w) es:

N(c,w)
N(w)

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

Plc|w) =

(7.8)

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

A o N((Bda c, 'I,U)

P(zq|c,w) = Ne.w) (7.9)

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

. . Estimacion d )
hipotesis las medidas d medidag ificacion— cc o
W2 W as me > .. | Clasificacio

confianza

_texto | Reconocedor

T

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

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

Suavizado de los modelos

Para la estimacion de la distribucion de probabilida@ | =, w) se requiere
gue el conjunto de muestras de entrenamiento tenga, pagakabra posible, un
namero suficientemente representativo de muestras. Egtisite es dificilmente
alcanzable, sobretodo para palabras poco representadasrerestra, y para la
clase incorrecta Ademas, si algin evento no ha ocurrido en los datos, la proba
bilidad asignada por el modelo sera cero. Estos inconvesieson bien conocidos
en el campo del modelado estadistico y se abordan medianieaé de suaviza-
do. En este modelo se ha adoptado la técnica de suavatstdute discounting
[WSMNO1] donde se resta masa de probabilidad a los everdtssyipara ser re-
partida entre los eventos no vistos. Los detalles sobrealizado del modelo
pueden consultarse en [San04].

7.2. Verificacion de la hipotesis

El problema de la verificacién puede verse como un problentdedédicacion
en dos clases: correcta e incorrecta. En la figura 7.3 se raugsesquema general
del proceso de verificacion. Como todo problema de clasifinaen dos clases, se
puede incurrir en dos tipos de errores de clasificaciénificasuna palabra correc-
tamente reconocida en la clase incorrecta, también camgoichofalsa alarma y
clasificar una palabra mal reconocida en la clase correstdién conocido como

2para tareas con una tasa de error de reconocimiento bajo.
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falso positivo Siguiendo la teoria de decisién de Bayes [DH74], decidi goa
palabra, representada por su vector de caracteristicdsneee a la clase 0, es de
minimo riesgo si:

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

donde);; es el perjuicio que conlleva decidir en favor de la claseando la clase
es laj. Sabiendo qu&(c = 1|z) = 1— P(c = 0|z), y operando con la ecuacién
7.10, el minimo riesgo de decidir= 0 se tendra para:
Aot — A11
Plc=0]|z) > SV W ve— T (7.11)

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

7.3. Medidas de evaluacion

Para la evaluacion de los sistemas de verificacion se hangstipdiferentes
medidas [MH99]. A continuaciéon se exponen las medidas nmetadas, y las que
se van a utilizar en este trabajo.

7.3.1. Curvas ROC

Supdngase un sistema de reconocimiento que para una téeemidada pro-
porciona una serie de hipotesis cbpalabras mal reconocidas(y palabras bien
reconocidas. Supéngase también, que se dispone de unastiterarificacion que
para un umbral dads, detectaD palabras de las incorrectéis< D < [y clasifica
(errébneamenteR palabras de las bien reconocidas como incorrebtas;z < C.
Basandose en estos valores, se pueden definir las siguieatidas:

1. Tanto por uno de palabras incorrectas detectada3RR (del inglésjrue
rejection ratg: es el cociente entre el nimero de palabras mal reconocidas
clasificadas como incorrectas, y el nimero total de palabedseconocidas,

o lo que es lo mismo, el porcentaje (normalizado entre 0 y lpadabras
incorrectas detectadas.

TRR =2 (7.12)
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2. Tanto por uno de palabras correctas rechazadasd~RR (del inglésfalse
rejection ratg: es el cociente entre el nUmero de palabras bien recorsocida
que se clasifican como incorrectds y el nimero total de palabras bien
reconocidas. Dicho de otro modo, es el porcentaje (noreddizntre Oy 1)
de palabras bien reconocidas clasificadas como incorrectas

R
F = 7.13
RR - (7.13)

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

Las curvas ROC tienen dos casos destacables: caso mejor.\Epeal caso
mejor, el valor TRR es igual a uno para cada posible valor d&.fHto significa
que el sistema de verificacion clasifica todas las palabrdsevanocidas como
incorrectas y las bien reconocidas como correctas. En elga® se cumple que
TRR = FRR para todo posible umbral de decisiénEs decir, el verificador no
tiene ningln poder de discriminacién. Lo habitual es erreommiurvas comprendi-
das entre estos dos casos (ver figura 7.4). La respuestat@ehaide verificacion
sera tanto mejor cuanto mas se acerque la curva al caso mejor.

7.3.2. AROC

El valor AROC se obtiene a partir de la curva ROC. El valor AR&Glefine
como el area por debajo de la curva ROC dividido por el areadpbajo de la
curva ROC del peor caso. El valor AROC esté definido en el réh@, donde el
modelo que se ajusta al caso peor toma el valor 1, mientraslgquedelo que no
comete errores de clasificacion toma el valor 2.

7.3.3. CER: Tasa de error de clasificacion

Como ya se ha mencionado previamente, el proceso de veadficacede
cometer dos tipos de errores: clasificar como incorrectgalzdra correctamente
reconocida (error de tipo 1) o clasificar como correcta umabpa mal reconocida
(error de tipo 2). Notese que la cantidad de errores de tioritide conkR, y que
el nimero de errores de tipo 2 es igliat D. EI CER (lassification error ratg
es el porcentaje de palabras que son clasificadas erroneapmrel sistema de
verificacion. El CER se define como:

R+ (I-D)

CER=—7"57

-100 (7.14)
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Figura 7.4: Ejemplo de curva ROC.

Los valoresR y D dependen del parametrq por lo que el valor 6ptimo de
CER se obtiene como el minimo de los valores de CER al variar|0, 1]. Los
valores CER pueden calcularse directamente a partir dena &0C. Para cada
punto de la curva se puede calcular su correspondiente @&& ya que,R =
FRR-CyD =TRR-1I.De estaforma, dado un punto de la curva ROC, su CER
correspondiente se puede calcular como:

(FRR-C)+ (I — (TRR-1))

CER(FRR,TRR) = o

-100 (7.15)

Un aspecto importante de esta medida es que permite estiabigerios rela-
tivos a la aportacion del sistema de verificacion al sisteen@donocimiento. Ello
es debido a que se puede establecer un punto in@ak(ing, que sera el error de
clasificaciéon del sistema de reconocimiento, a partir dal sa pueden medir las
aportaciones del sistema de verificacion. En el caso de temsisal que no se le
aplique ningun proceso de verificacion, el nimero de padataectas rechazadas
sera ceroR = 0), a su vez el nimero de palabras incorrectas detectadasesera
también O = 0). Su CER sera:
0+ (I —0) I

100 = —— - 100 (7.16)

CERbaseline = I+C I+C
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Esta situacion se corresponde al caso en que el sistemaitieac&n cla-
sifica todas las palabras de la hipétesis como correctasni&rcurva ROC, el
C'E Rpasentine COrresponde al punt@, 0), donde ninguna palabra correcta es mar-
cada como incorrecta y ninguna palabra incorrecta es detedCualquier sistema
de verificaciébn que no mejore este valor, no estara aportaada al sistema de
reconocimiento.

7.4. Experimentacion

Los grafos de palabras obtenidos a partir del proceso degetniento, pue-
den contener basicamente tres tipos de informacion paspaldbra: la puntua-
cion de los modelos morfologicos (HMMs), la probabilidad aedelo del len-
guaje, y la puntuacion total del sistema para esa palabrabi€a se tienen dos
métodos para compensar la dispersion de la probabilidadimo(expresion 7.4)
y media(expresion 7.5).

Para los experimentos donde las medidas de confianza searbtieediante la
aproximacioén de grafos de palabras, se ha utilizado Unictenia informacion de
la puntuacion total del sistema, y como método de compeirsal la dispersion,
el maximo Se ha elegido esta combinacién porque es la que proporsiejaes
resultados segun los trabajos de [San04, WMN99, WSMNOL1].

Para el modelo probabilistiamaiveBayes, las caracteristicas que representan
a cada palabra se obtienen a partir del grafo de palabrassebmedo, para cada
palabra de la hipétesis se obtienen seis caracteristaaek tipos de puntuacion
del grafo por dos maneras de compensar la dispersion (larregumen 7.1).

Método de Compensacion

\ Medidas| Maximo \ Media
REC RECmax | RECmed
ML MLmax MLmed

HMM HMMmax | HMMmed

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

Los datos de entrenamiento para el modelo probabilisticbtenen a partir
de los grafos de palabras producto de reconocer la parta@éantrenamiento.
Por falta de datos se utiliza la misma particion que la endalgrra entrenar los
HMM. Lo ideal seria entrenar a partir de una nueva partigrarque de este modo,
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las muestras con las que se entrena el modelo serian indepsdel escritor, tal
como lo son las que se veran en test.

Caracteristicd AROC | CER | MR (%) |

RECmax 1.69 17.9 30.6
RECmed 1.68 18.4 28.7
MLmax 1.25 25.2 2.4
MLmed 1.25 25.2 24
HMMmax 1.53 24.0 7.0
HMMmed 1.51 24.8 3.9

| Baseline | - [ 28] - |

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

Resultados para el corpus ODEC

En la tabla 7.2 se presentan los resultados obtenidos condslmprobabi-
listico para el corpus ODEC, utilizando sélo una caradtesisLa caracteristica
con la que se obtiene mejor resultado es RECmax (la puntudeidsistema, mas
método de compensacién de la dispersigiximg. Aunque para todos los casos
la utilizacién del método de compensacididximomejora al damedia la diferen-
cia entre ambos métodos no es significativa. Donde si seiapgean diferencia
es en la utilizacion de los diferentes tipos de caracteaistiEl que produce me-
jores resultados proporciona es el basado en la puntuaeiésistema, con una
mejora relativa alrededor del 31 %, mucho mayor que la poipoada por las ca-
racteristicas basadas en la puntuacién del modelo deld@@olo un 2.4%, o la
de las caracteristicas basadas en la puntuacion de losaaddielMs, menos del
10 %. Como se ha comentado anteriormente, el valor mostia@a@d@pselinees el
porcentaje de error del sistema si no se aplica ningun tipedfcacion.

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

\Baseline \ — \ 25.8 \ — \

Tabla 7.3: Tabla resumen de los mejores resultados parapelc@DEC.
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7.4. Experimentacion

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

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

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

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

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

Tabla 7.4: Ejemplos de salida del médulo de verificacion [zar@area ODEC fijan-

do el umbralr a 0.9855. Para cada bloque de dos frases, la primera cancespo
con la transcripcion correcta, mientras que la segund&sonde a la hipotesis

del sistema. En colamojo se marcan las palabras incorrectas detectadas (aciertos),
en colorazullas incorrectas no detectadas (errores), y@nelas correctas cla-
sificadas como incorrectas (errores). Las palabras mar@daegro son palabras
correctas clasificadas como correctas (aciertos).

En la tabla 7.3 se muestran los resultados comparatives.gbaorpus ODEC
de todas las técnicas de verificacion probadas. El la prifilarae presentan el
mejor resultado de la tabla 7.2 para caracteristicas asldth la segunda fila, se
muestra el resultado de verificacién para modelos probtbdsnaiveBayes. En
Grafo palabrasse muestran los resultados para el método de verificaci@ibas
en grafos de palabras. El mejor resultado se obtiene pacaribicacion de carac-
teristicasnaiveBayes con una mejora relativa del 50 %.

La figura 7.5 muestra las curvas ROC para la técnica basadeafndg pa-
labras y para la basada en modelos probabilistieigeBayes. En esta curva se
aprecia la poca diferencia que presentan los dos métodos.
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Capitulo 7. \Verificacion de hipotesis

grafo

0.9

naive Bayes

0.8

0.7

0.6

0.5

TRR

0.4

0.3

0.2

0.1

FRR

Figura 7.5: Curva ROC para ODEC mediante grafos de palabrasiglos proba-
bilisticosnaiveBayes.

TRR

FRR

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

Resultados para el corpus IAMDB

Caracteristicd AROC | CER | MR (%) |

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

| Baseline | - [ 256 ] - |

Tabla 7.5: Tabla resumen de los resultados para el corpu®B\M para cada ca-
racteristica, obtenidos a partir de modelos probabitistiMR es la mejora relativa,
expresada como porcentaje, respecto al val@akeline(no hacer nada).

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

y con el método de compensacion de la dispersi@img, igual que ocurria para
el corpus ODEC. En todos los casos el método de compensaeitandispersion
de la probabilidadnaximomejora al demedig aunque los resultados no presentan
grandes diferencias.

En la tabla 7.7 se muestran los resultados para el corpustdent@nuscrito
IAMDB, con todas las técnicas de verificacion probadas. Emitaera fila se pre-
senta el mejor resultado obtenido utilizando modelos fhitisiicos con una sola
caracteristica. En la segunda fila se presenta el resultaedgomejor combinacion
de caracteristicas combinandolas con el méfdditve BayesEn la linea etique-
tada comaGrafo de palabrasse presenta el resultado para el método basado en
grafo de palabras. El mejor resultado obtenido es el prddymir la técnicdNaive
Bayes con una mejora relativa del 31.6.

| Técnica | AROC| CER | MR (%) |
Mejor Prob. 1.69 18.2 28.9
NaiveBayes 1.73 17.5 31.6
Grafo palabrag 1.66 18.3 27.4

\Baseline \ — \ 25.6 \ — \

Tabla 7.7: Tabla resumen de los mejores resultados parapelsctAMDB.
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Capitulo 7. \Verificacion de hipotesis

A MOVE TO STOP MR GAITSKELL FROM NOMINATING ANY MORE
LABOUR LIFE PEERS IS TO BE MADE AT A PS TOMORROW .

A HOME TO A MR GAITSKELL FROMWISHING THEY WERELABOUR
LIFE TO BEMADE AT ALL THE LAW IT TOMORROW

TWO SUBJECTS , THE CONGO AND ALGERIA , ARE THE MAIN TO
PICS OF THE TALKS IN BELGRADE AND ON BOTH THE TWO LEA-
DERS HAVE IDENTICAL IDEAS .

TWO SUBJECTS THE CONGO AND ALGERIA ARE MAINTOPIC OF
THE TALKS IN BELGRADE AND ON BOTH THE TWO SIDES HOME
IDENTICAL IDEAS

PROFITS OF GENUINE INVESTORS IN INDUSTRY WILL NOT BE AFt
FECTED , BUT ONLY QUICK IN-AND-OUT SPECULATOR DEALS.
PROFITSOFGENUINE INVENTORY INDUSTRY WILL NOT BE AFFEC-
TED BUT NICK IN-AND-OUT IN THE CENTRE TO DEATH

THE SMALL ROCKET CRAFT , FOR DESTROYING BIG SHIPS , AR
CONTROLLED AUTOMATICALLY , EVEN TO THE PREPARATIONS FOR
LAUNCHING THEIR ROCKETS .

HE IS WELL ROCKET CRAFT FOR DESTROYING.OAN SHIPSARE

CONTROLLED AUTOMATICALLY GIVEN TO THE PREPARATIONS
FORFOUR

Tabla 7.6: Ejemplos de salida del médulo de verificacion fmtarea IAMDB fi-
jando el umbral a0,9215. Para cada bloque de dos frases, la primera corresponde
con la transcripcion correcta, mientras que la segund&sonde a la hipétesis

del sistema. En colaojo se marcan las palabras incorrectas detectadas (aciertos),
en colorazullas incorrectas no detectadas (errores), y@nlelas correctas cla-
sificadas como incorrectas (errores). Las palabras mar@daegro son palabras
correctas clasificadas como correctas (aciertos).
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7.5. Resumen

La figura 7.6 muestra las curvas ROC para la técnica basadeafndg pa-
labras y para la basada en modelos probabilisti@igeBayes. En esta gréafica se
aprecia la poca diferencia que presentan los dos métodug @l métodmaive
Bayessiempre mejora al dgrafo de palabras

7.5. Resumen

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

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

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

Aunqgue los modelos probabilisticosiveBayes mejoran ligeramente los re-
sultados respecto de los métodos basados en grafos deggaledtos ultimos son
mas baratos puesto que no requieren ningun tipo de entren@mecon lo que no
hace falta ningun tipo de adaptacion o entrenamiento ersel @a que se tengan
que utilizar con nuevas tareas.
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CAPITULO 8

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En esta tesis se han estudiado varios aspectos relacionadda robustez
de los Sistemas Automaticos de Reconocimiento de Texto &taitw (RATM)
off-line. Para ello se han perseguido dos objetivos:

= Se han estudiado y evaluado gran diversidad de técnicas dédeentes eta-
pas del RATM basado en tecnologia de Modelos de Markov de Oapka
(HMM). Con esta finalidad, se han desarrollado dos sisteraagabnoci-
miento de escritura manuscrita espontanea. Estos sisteAralsmsados en
tecnologia del campo del Reconocimiento Automatico dell&éRAH).

= Siguiendo en esta linea de trabajo se han adaptado y evaligadécnicas
exitosas en el campo del RAH: la adaptacion de modelos HMMgad-
dientes del locutor para ser usados por un Unico locutors yéenicas de
verificacion de hipotesis.

Entre otras cosas, se ha mostrado la importancia de noemklizefial de en-
trada. Aunque cada sistema suele desarrollar su propiaatipation, dependien-
do del reconocedor, las caracteristicas utilizadas, cdpitarea, existen algunas
normalizaciones estandares como la correcciorsldgle, slanb de la altura, por
poner un ejemplo. Como consecuencia de este estudio sedreotlado gran can-
tidad de herramientas de preproceso utilizadas en la atdabor el grupo de
investigacion PRHLT.

A su vez, se ha adaptado el reconocedor automéatico del haBR®3 para se
utilizado como RATM y se ha modificado para extraer la infaritia necesaria
para realizar adaptacion y para ser utilizada para verifinate hipotesis.
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Capitulo 8. Conclusiones y Trabajos Futuros

8.1. Trabajos Futuros

En un futuro préximo, y siguiendo en la misma linea de incretarda robustez
de la entrada y explotando la similitud entre el RATM y el RAMd preve:

= Estudiar el comportamiento de modelos morfolégicos cdngdes. Estos
modelos capturan la influencia que ejerce el contexto ercléws de cada
caracter. Un caracter no se escribe igual en cualquierxdontobre todo el
ataque y la salida del caracter, debido a la inercia delumstnto utilizado
para escribir.

= En otra linea, se preve estudiar el comportamiento de medetsfologicos
emparejadoscpupled hmr)) de tal manera que se puedan combinar mas de
una fuente de informacion para el reconocimiento del tex#bo permitira
construir sistemas de ayuda a la transcripcion multimsdagiee permitan
aprovechar laimagen de texto, y a la vez, la voz del expertaascripcion.

8.2. Publicaciones relacionadas con este trabajo

Se presenta aqui un resumen de las publicaciones que headdede el pre-
sente trabajo.

= Publicaciones que relacionadas con la tecnologia utdizad

1. M.Pastor, F.Casacuberta. Pronunciation Modelling:ofudtic Lear-
ning of Finite-State Automata Editorial: Springer. librbhe Integra-
tion of Phonetic Knowledge in Speech Technology (ISBN: 2840
2635-8), Pag: 19, 2004. .

2. A.H.Toselli, M.Pastor, A.Juan, E.Vidal. Spontaneousdiariting Text
Recognition and Classification Using Finite-State Modets.Springer-
Verlag, Lecture Notes in Computer Science - 0302-9743 X 2/0Pag:
7, 2005.

3. V.Alabau, J.M.Benedi, F.Casacuberta, A.Juan, C.DikkztHinarejos,
M.Pastor, L.Rodriguez, J.A.Sanchez, A.Sanchis, E.Vidattern Re-
cognition Approaches for Speech Recognition ApplicatiédsCentre
de Visié per Computador (UAB) Pattern Recognition: Progiesec-
tions and Applications. Pag: 19, 2006.

4. M.Pastor, A.Sanchis, E.Vidal, F.Casacuberta. EuTrani®tpo de Tra-
duccién Automatica de Voz a Voz. Jorndadas en Tecnologiblaela
l. Actas (ISBN 84-95118-58-0), 2000.
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8.2. Publicaciones relacionadas con este trabajo

5. M.Pastor, A.Sanchis, F.Casacuberta, E.Vidal. EuTranSpeech-to-
Speech Translator Prototype. 7th European ConferenceestB8iCom-
munication and Technology. Actas (ISBN 87-90834-10-0§)120

6. M.Pastor, A.Sanchis, F.Casacuberta, E.Vidal. Autamagiarning of
Finite-State Automata for Pronunciation Modeling. 7th&ean Con-
ference on Speech Communication and Technology. Actas\ISB
90834-10-0), 2001.

= Publicaciones relacionadas con el reconocimiento de mammuscrito

1. M.Pastor, A.Toselli, E.Vidal. Projection profile basdgbaithm for slant
removal. International Conference on Image Analysis armbBeition.
LNCS 3211 Springer (ISBN 3-540-23223-0), 2004.

2. M.Pastor, A.Toselli, E.Vidal. Writing Speed Normalimat for On-Line
Handwritten Text Recognition. International ConferenneDmcument
Analysis and Recognition. 2005.

3. A.Toselli, M.Pastor, A.Juan, E.Vidal, Spontaneous Hhaitthg Text
Recognition and Classification using Finite-State Modelgrnational
Conference on Image Analysis and Recognition, 2005.

4. V.Romero, M.Pastor, A.H.Toselli, E.Vidal. Criteria feandwritten off-
line text size normalization. 6th IASTED International Gerence on
Visualization, Imaging, and Image Processing, 2005.

5. M.Pastor. A.H.Toselli; V.Romero, E.Vidal. Improvingridwritten off-

line text slant correction. 6th IASTED International Corgfiece on Vi-
sualization, Imaging, and Image Processing, 2005.

6. A.H. Tosellliand M. Pastor y E. Vidal. On-Line HandwriifRecogni-
tion System for Tamil Handwritten Characters. 3rd Iberiamférence
on Pattern Recognition and Image Analysis. Lecture Not€oimpu-
ter Science (LNCS). Springer-Verlag. 2007.

7. A.H.Toselli, M. Pastor, V. Romero, A. Juan, E. Vidal, Y Fasacuber-
ta. Off-line and On-line Continuous Handwritten Text Remitign in
PRHLT Group. En F. Pla, P. Radeva, and J. Vitria, editordcRaRe-
cognition: Progress, Directions and Applications, pages161. Cen-
tre de Visio perComputador, 2006. ISBN 84-933652-6-2.

= Proyecto final de carrera

e \eronica Romero. Mejora de la Normalizacion de Tamafio ddoTex
Manuscrito Off-line. Facultat d’Informatica de Valénc2006.

131






APENDICEA

EJEMPLOS DE SALIDA DEL
VERIFICADOR

En este apéndice se muestran algunos ejemplos realesduisteta la salida d
verificador. El codigo de colores utilizados representadoisnte:

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

= Negro: correcta clasificada como correcta (acierto)

A.1. Ejemplos de salida del verificador: corpus ODEC

Umbral escogido,9855; TRR:0,5; FRR:0,05

ME GUSTARIA TENER ALGUN BENEFICIO ECONOMICO AL COMUNICAR-
ME CON OTROS TERMINALES DE MOVISTAR DENTRO DE MI MISMA FAMI-
LIA MUJER E HIJAS

ME GUSTARIA QUE TENGOALGUN BENEFICIO ECONOMICO AL COMUNI-
CARME CON OTROS TERMINALES DE MOVISTAREN PRINCIPIODE MOVIS-

TAR ME FAMILIA MUJER ESTA COMPANIA

el

NO_LE FUNCIONA EL SERVICIO DE CONSULTA DE SALDO V 3 6 8 8 POH
QUE MAS INFORMACION

EN LAS TARJETAS DE PREPAGO HAY ALGUNOS MOVILES A LOS QUE

AJ

EN LAS TARJETAS DE PREPAGCHAY ALGUNA MOVILES A LA NUEVA
NO_LE FUNCIONA EL SERVICIODE CONSULTA DEANO LA RECOMIENDO
CONEL PROBLEMA QUE PRESTANMAS "INFORMACION
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Apéndice A. Ejemplos de salida del verificador

PONER UNA O VARIAS PERSONAS EN ATENCION TELEFONICA QUE TOM
DECISIONES O SE HAGA CARGO DE NUESTRA RECLAMACIONES O QUEJA
FACTURAS FALLOS
PONER UNAOFERTAVARIAS PERSONAS EN ATENCION TELEFONICA QUE
TENGO MIDECISIONESOFERTASE HAGA CARGO DE NUESTRA RECLAMA-
CIONESOPERARIOQUEJAS FACTURAS FALLOS

%) LI

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

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

DEBERIA TENERSE MUCHA MAS ATENCION CON CLIENTES DE ANTIGUE
DAD CONSIDERABLE

DEBERA TENERSEMUCHO MAS ATENCION QUE CON CLIENTES DE ANTI-
GUEDAD CONSIDERADO

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

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

NO SOLO EL ANTERIORMENTE CITADO
NO SOLOLAS ANTERIORMENTEDIRECCION

SIENDO EL BUZON DE VOZ GRATUITO LAS LLAMADAS REALIZADAS AL
1 2 3 PODRIA IMPLEMENTARSE EL SISTEMA DE QUE FUESE EL SISTEMA
EL QUE HICIESE UNA LLAMADA PARA QUE NO HUBIESE QUE LLAMAR
OBLIGATORIAMENTE

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

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

LO INFORMACION DETALLADA INFORMA DE MENSAJES CORTOESTOY
MUY UTIL EFICAZ
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A.1l. Ejemplos de salida del verificador: corpus ODEC

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

YO PERSONALMENTE QUISIERA SABER SCON EL TENERQUE MOVISTAR
TELEFONO MOVIL YA UN TIEMPO QUE LO POSDATA DEPRISACAMBIAR
SIN COSTE ALGUNO POR SER CLIENTEIOVISTAR

OTRAS COMPANIAS MIMAN MAS AL USUARIO LE CAMBIAN LOS TERMI-
NALES GRATUITOS A MI ME LO HAN NEGADO TRES VECES

OTRAS COMPANIAS CON MAS A NADIE LE CAMBIAN LOS TERMINALES
GRATUITOSCON TELEFONIA ME LO QUE TAMBIEN NO TENER NUMERO

CUMPLE PERFECTAMENTE CON MIS NECESIDADES

CUMPLE PERFECTAMENTE CONLAS NECESIDADES

ESTOY SATISFECHO

ESTOY SATISFECHOCON SU ESPECIE

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

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

ME PARECE BASTANTE CERCANO Y PUNTUAL

ME PARECE BASTANTE CERCANO Y PUNTUAL

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

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

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

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

MEJORAR LA COBERTURA EN LA GOMERA CANARIAS

MEJORAR LA COBERTURA EN LA GOMERAGRACIAS
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Apéndice A. Ejemplos de salida del verificador

PRECIOS EXCESIVOS CON RESPECTO A OTROS PAISES

PRECIOS EXCESIVOSINTERESA INFORMACION SOBREEL PRECIO A
OTROSDAIS EXCESIVO

LA MEJOR MOVISTAR POR COBERTURA

CAMBIO A MOVISTAR A LA COBERTURA

CIAS

MAYOR COBERTURA EN LAS COMUNICACIONES Y MENOS INTERFEREN¢

MAYOR COBERTURA ENLLAMADAS POR DELANTE EN LAS COMUNICA-
CIONES YANTIGUOSINTERFERENCIAS

DEBERIAN HACER PAQUETES INDIVIDUALES Y PERSONALIZADOS PAR
LOS CLIENTES INTERESADOS COMO LAS HIPOTECAS BANCARIAS

DEBERIAN SATISFACER PAQUETES INDIVIDUALES COMUNICACIONESY
PERSONALIZADOSQUE PARA LOS CLIENTES INTERESADOS COMQ.LA-
MADAS HIPOTECAS BANCARIAS

OFRECER MOVILES DE ALTA CALIDAD A UN COSTO MAS ASEQUIBLE

INFORMAR MOVILES DE ALTA CALIDAD POR UNO CONMAS ASEQUIBLE

ESTOY CONTENTO CON EL SERVICIO PRESTADO

ESTOY CONTENTO CONDOTRO PORSERVICIO PRESTADO

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

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

ENVIAN LOS MENSAJES DE INFORMACION A HORAS INTEMPESTIVAS
COMO LAS5AM

ENVIAN LOS MENSAJES DE INFORMACION A HORAS INTEMPESTIVAS
COMOLLAMADAS SERIA MEJOR

D

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

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

QUE SE ENTIENDAN MEJOR

QUE SE ENTIENDANNUMERO
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A.2. Ejemplos de salida del verificador: corpus IAMDB

NO ESTARIA MAL LA EDICION DE ALGUN TIPO DE REVISTA
NO ESTARIACONLA POSICION NIALGUN TIPO DEMENOS

CONSULTA DE LA TARIFICACION POR INTERNET Y CAMBIOS DE TARIFA
ME CONSULTA DE LA TARIFICACION PROMOCIONINTERNET Y CAMBIOS
DE TELEFONO

ME REMITO A LO EXPUESTO EN EL PUNTO 6
ME REMITO A QUE LO EXPUESTO EN EL PUNTGSERVICIOS

AL PRINCIPIO MUCHAS FACILIDADES AHORA MES AL SER YA CLIENTE
F1JO

AUMENTAR MEDINA FACILIDADES PARA SATISFACERAL CLIENTE FACTU-
RACION

A.2. Ejemplos de salida del verificador: corpus IAMDB

Umbral escogidod,9215; TRR:0,58; FRR:0,1

A MOVE TO STOP MR GAITSKELL FROM NOMINATING ANY MORE LABOUR
LIFE PEERS IS TO BE MADE AT A PS TOMORROW .

A HOME TO A MR GAITSKELL FROM WISHING THEY WERELABOUR LIFE
TO BEMADE AT ALL THE LAW IT TOMORROW

MR MICHAEL FOOT HAS PUT DOWN A RESOLUTION ON THE SUBJECT ANL
HE IS TO BE BACKED BY MR WILL GRIFFITHS , P FOR MANCHESTER EX
CHANGE .

| LIKED TO BE PUT DOWN A RESOLUTIONDATA WHICH HE IF HE LIKED IT
MR GRIFFITHSIN MANCHESTERCHANGE

THOUGH THEY MAY GATHER SOME LEFT-WING SUPPORT , A PS ARE LIt
KELY TO TURN DOWN THE FOOT-GRIFFITHS RESOLUTION .

IT ISMY NEW GATHER SOME LEFT-WING SUPPORTA LARGE MAJORITY
OF LABOURIS ARE LIKELY THAT MEN DOWN THE THEATRE TRADITION

MR PS OPPOSED THE GOVERNMENT BILL WHICH BROUGHT LIFE PEERS
INTO EXISTENCE , THEY SHOULD NOT NOW PUT FORWARD NOMINEES .
AND IT IF A FINE USEDON THAT A A BAR AND TO AN END THE GOVERN-
MENT IS MY HAND HE MIGHT IN ONE INTO EVIDENCE CLEAR SHOULD
NOT KNOW AND DIAMOND MINE OR
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SIR ROY’S UNITED FEDERAL PARTY IS BOYCOTTING THE LONDON TALIS
ON THE PROTECTORATE'S FUTURE .

IN MY THIRD FEDERAL PARTYIN BOYCOTTING THE LONDON TALKS ON
THE PROTECTORATE’S FUTURE

"WE WANT TO DISCUSS WHAT TO DO IF THE BRITISH GOVERNMENT GIVES
IN TO SIR ROY AND THE TALKS FALL THROUGH .

WELL TO DISCUSSMY LOOK OF THE BRITISH GOVERNMENT GIVEN [N
THE SIRROY AND THE TALKS FALL THROUGH

MR MACLEOD WENT ON WITH THE CONFERENCE AT LANCASTER HOUSE
DESPITE THE CRISIS WHICH HAD BLOWN UP .

MR MACLEOD WENT ON WITH THE CONFERENCE AT LANCASTER HOUSE
DESPITE THE CRISIS WHICH HADBHOWNUP

HE HAS NOW REVEALED HIS FULL PLANS TO THE AFRICANS AND LIBE-
RALS ATTENDING .

HE HAS NOW REVEALED HIS FULLPLAN TO THE AFRICANS AND LIBE-
RALS ATTENDING

THE CONFERENCE WILL MEET TO DISCUSS THE FUNCTION OF A PROP®-
SED HOUSE OF CHIEFS .

THE CONFERENCE WILLNEED TO DISCUSS THE FUNCTION OF APREPA-
RED TO USECHIEF

DR ADENAUER’'S ANSWER IS THE ONCE-AND-FOR-ALL CASH OFFER O
357MILLION .

ADENAUER’S UPIN THE ONCE-AND-FOR-ALL OUT OF OF SIMILAR

THEY ARE REQUIRED TO SHOW WHY THEY SHOULD NOT BE BOUND OVER
FOR DISTURBING THE PEACE AND FOR INCITING A BREACH OF THE PEA
CE.

THEY ARE REQUIRED TOSLEEP WHENTHEY SHOULD NOT BE BOUND
OVER FOR DISTURBING THE PEACE AND FOR INCITING A BREACH OF PEA
CE

THE SUMMONSES SAY THEY ARE "LIKELY TO PERSEVERE IN SUCH UNt
LAWFUL CONDUCT . "

THE USESSAY THEY ARE LIKELY TO PERSEVERE IN SUCH UNLAWFUL
AND ACT

EVERYTHING IS BEING DONE TO PROMOTE A NEW IMAGE .

EVERYTHING IS BEING DONE TO PROMOTE NEW IMAGE

138



A.2. Ejemplos de salida del verificador: corpus IAMDB

BUT HE NOW FEELS , IN VIEW OF A CHANGED INTERNATIONAL SITUA-
TION AND ESPECIALLY IN VIEW OF FRESH PROBLEMS FACING THE NEW
AND INDEPENDENT COUNTRIES OF AFRICA , THAT THE TIME IS RIPE TQ
HAVE MORE FREQUENT CONSULTATIONS BETWEEN THE UNCOMMITTEL
COUNTRIES AND EVEN TO WORK OUT COMMON STANDS ON VARIOUS
PROBLEMS FACING THOSE NATIONS .

BUT HE WAITED IN VIEW OF A CHANGED INTERNATIONAL SITUATION
AND ESPECIALLY IN VIEW OF FRESHPROBLEMFACING THE NEW AND IN-
DEPENDENT COUNTRIES OF AFRICA THAT THE TIME RIPE TO HAVE MORE
FREQUENT CONSULTATIONS BETWEEN THEJNCOMMITTED COUNTRIES
AND EVEN TO WORK OUT COMMONAND ON VARIOUS PROBLEMS FACING
THOSE NATIONS

TWO SUBJECTS , THE CONGO AND ALGERIA , ARE THE MAIN TOPICS O
THE TALKS IN BELGRADE AND ON BOTH THE TWO LEADERS HAVE IDEN-
TICAL IDEAS.

TWO SUBJECTS THE CONGO AND ALGERIA ARE MAINTOPIC OF THE
TALKS IN BELGRADE AND ON BOTH THE TWO SIDESHOME IDENTICAL
IDEAS

PRINCE SOUVANNA PHOUMA HAS NOT YET REPLIED TO THE MISSION
, BUT RECENT STATEMENTS MADE BY HIM IN PHNOM PENH INDICATE
THAT HE STILL REGARDS HIMSELF AS THE ONLY LEGAL PRIME MINISTIR
OF LACS .

PRINCE SOUVANNA PHOUMA HAS NOT YET REPLIED TO THE MISSION BUT
RECENTSTATEMENTSMADE BY HIM IN PHNOM PENH INDICATE THAT HE
STILL REGARDS HIMSELFAT THE ONLY LEGAL PRIME MINISTER OFLOSS

HIS POLICY OF STRICT NEUTRALITY FROM 1951 TO 1958 KEPT THE KIB¢

DOM IN PEACE , THOUGH AT THE COST OF VIRTUAL PARTITION OF THE
COUNTRY INTO THE PRO-COMMUNIST NORTH AND THE PRO-WESTERN
CENTRE AND SOUTH .

HIS POLICY OF STRICT NEUTRALITY FROMTOSSKEPT THE KINGDOM IN

PEACE THOUGH AT THE COST OWERTICAL PARTITION OF THE COUNTRY
INTO THE PRO-COMMUNIST NORTH AND THE PRO-WESTERNENTREAND

SOUTH
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MEMBERS OF THE CABINET ARE BASING THEIR SPEECHES ON A NEV
CONSERVATIVE BOOKLET CALLED THE RECORD SPEAKS WHICH OUTLI

CAME TO OFFICE THREE AND A HALF YEARS AGO .

NES IN SOME DETAIL THE ACCOMPLISHMENTS OF THE PARTY SINCE IT

MEMBERS OF THE CABINET AREBEING THE SPEECHESN A NEW CON-
SERVATIVE BOOKLET COULD RECORD SPEAKSHAD OUTLINES IN SOME
DETAIL HEACCOMPLISHMENTSFAT PARTY SINCEIT CAME TO OFFERHU-
GEAND HALF YEARS AGO

NEVERTHELESS THERE ISLITTLE ILLUSION IN THE CONSERVATIVERRTY
THAT THEIR STOCK AT HOME HAS FALLEN IN THE FACE OF HEAVY UNEM-
PLOYMENT AND AN UNCERTAIN ECONOMY .

NEVERTHELESSHERE AN ILLUSION IN THE CONSERVATIVE PARTY THAT
THEIR BOOK AT HOME HAS FALLEN IN THE FACE OF HEAVY UNEMPLOY-
MENT AND AN UNCERTAIN LENGTH

PRESIDENT KENNEDY RENEWED HIS PRESSURE ON MR HAROLD MACM
LLAN TO JOIN THE COMMON MARKET DURING THEIR TALKS AT ADMI-
RALTY HOUSE , WHITEHALL , YESTERDAY .

THIS SEEMS TO STAY WITH PEOPLE SEEM O HAROLD MACMILLAN TO
JOINTHE COMMON MARKET DURING THEIR TALKS AT ADMIRALTY HOU-
SE WHITEHALL YESTERDAY

MUCH OF THEIR THREE HOURS , 20 MINUTES OF DISCUSSION IS BELIED
TO HAVE BEEN DEVOTED TO THIS MAIN POINT OF AMERICAN POLICY .
MUCH OF THESETHREE HOURSA MINUTES OF DISCUSSION IS BELIEVED
TO HAVE BEEN DEVOTED TO HIS MAIN POINT OF AMERICAN POLICY

MR KENNEDY TOLD MR MACMILLAN THAT HE STILL WANTED HIM TO
APPLY FOR MEMBERSHIP OF THE COMMON MARKET , EVEN IF IT MEANT
AN UNCONDITIONAL SURRENDER .

HE SENSEDTOLD MR MACMILLAN WHAT HE STILL UNDERHIM TO APPLY
FOR MEMBERSHIP OF THE COMMON MARKET EVEN IF IT MEANTCAN UN-
CONDITIONAL SURRENDER

TREASURY EXPERTS ARE ALREADY WORKING ON THE SCHEME .
TREASURY EXPERTS ARE ALREADY WORKING ON THEIOME

PROFITS OF GENUINE INVESTORS IN INDUSTRY WILL NOT BE AFFECTE,
BUT ONLY QUICK IN-AND-OUT SPECULATOR DEALS.
PROFITSOFGENUINE INVENTORY INDUSTRY WILL NOT BE AFFECTED

BUT NICK IN-AND-OUT IN THE CENTRE TO DEATH
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THE SMALL ROCKET CRAFT , FOR DESTROYING BIG SHIPS , ARE CONTRQ

LLED AUTOMATICALLY , EVEN TO THE PREPARATIONS FOR LAUNCHING
THEIR ROCKETS .

HE ISWELL ROCKET CRAFT FOR DESTROYINGOAN SHIPSARE CONTRO-
LLED AUTOMATICALLY GIVEN TO THE PREPARATIONS FORFOUR
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