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Capítol 1

Introducció

Hi ha enormes col·leccions de documents històrics en les biblioteques, museus i ar-
xius que a sovint estan siguent digitalitzats per propòsitsde preservació i per a fer-los
disponibles al llarg de tot el mon mitjançant llibreries digitals on-line. L’objectiu princi-
pal, en canvi, no és simplement el proporcionar accés a les imatges crues dels documents
digitalitzats, sinó anotar-lo amb contingut informatiu real i, en particular, amb transcripci-
ons de text i, si és convinent, amb les traduccions també. Aquest treball pretén contribuir
en el desenvolupament de tècniques avançades i interfíciesper a l’anàlisi, transcripció i
traducció d’imatges de documents d’arxius antics, seguintuna aproximació interactiva-
predictiva. La nostra hipòtesi es que aquest objectiu no es pot acomplir de manera com-
pletament fidel utilitzant tècniques automàtiques; en canvi, es pot seguir un model de
col·laboració persona-màquina per a produir interpretacions de documents precisos amb
d’una manera efectiva. Per a mostrar aquesta hipòtesi, s’hadesenvolupat i avaluat una
eina de sofre. Noti’s que el treball aportat ací s’ha dut a terme dins del marc de tre-
ball del projecte de recerca Espanyol “Interactiva Transcriptor andà Translatiu F Ols Text
Documents (iTransDoc)” [13].

Més específicament, les contribucions descrites en aquest treball són les següents:

• GERMANA : es presenta la base de dades de GERMANA i alguns resultats preli-
minars. La transcripció i digitalització de documents antics és molt important per
a la recerca en detecció de blocs i de línies i en reconeixement de text manuscrit.
Així doncs, en aquest treball hem col·laborat en la preparació de la base de dades
GERMANA que es un manuscrit Espanyol de 764 pàgines i data de l’any 1891 i la
majoria de pàgines només contenen text cal·ligrafiat escrit en pàgines pautades amb
línies ben separades. Està escrit completament en Castellàfins la pàgina 180. En
canvi, altres parts contenen escriptira en altres llengüescom Català, Llatí, Francès,
etc. GERMANA ha sigut publicada i està disponible on-line. Està decrit en un
artícle en una conferència internacional:

– ICDAR-2009: D. Pérez, L. Tarazón, N. Serrano, F. Castro, O. Ramos and A.
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4 CAPÍTOL 1. INTRODUCCIÓ

Juan. The GERMANA database.Proceedings of the 10th ICDAR. Barcelona
(Spain). July 2009.

• GIDOC: Gimp-based Interactive transcription of old text DO Cuments. Aquest
prototip s’ha desenvolupat per a proporcionar a l’usuari suport integrat per a l’anàli-
si d’estructura de pàgina (layout analysis) de manera interactiva-predictiva, detecció
de línies i transcripció de text. Aquest treball s’ha publicat en els següents articles:

– WEBIST-2010: N. Serrano, L. Tarazón, D. Pérez, O. Ramos-Terrades and
A. Juan. The GiDOC Prototype (submitted).Proceeding of WEBIST 2010.
Valencia (Spain). April 2010.

• Mesures de confiança en RTM i Adaptació: respecte les mesures de confiança,
s’explica com usar aquestes per a detectar i corregir errorsdurant la transcripció
interactiva de text manuscrit. D’altra banda, respecte a l’adaptació de models, es
proposa una aproximació interactiva-predictiva on les transcripcions produïes suc-
cessivament, es van reutilitzant per a re-entrenar els models. Aquests treballs s’han
publicat respectivament en els següents dos artícles en conferències internacionals:

– ICIAP-2009: L. Tarazón, D. Pérez, N. Serrano, V. Alabau, O. Ramos Ter-
rades, A. Sanchis and A. Juan. Conficence Measures for Error Correction in
Interactive Transcription of Handwritten Text.Proceedings of the 15th ICIAP.
Vietri sul Mare (Italy). September 2009.

– ICMI-MLMI-2009 : N. Serrano, D. Pérez, A. Sanchís and A. Juan. Adaptati-
on from Partially Supervised Handwritten Text Transcriptions.In Proceedings
of the Intelignet User Interface 2010. Hong-Kong, China. February 2010.

Noti’s que les contribucions descrites dalt són el resultatd’un treball en col·laboració
amb altres autors i, en particular, amb autors que també presenten la seva Tesis de Màster
per a l’especialitat “d’Intel·ligència Artificial, Reconeixement de Formes i Imatge Digi-
tal”. No obstant, comparant el treball aportat ací i aquell aportat en les altres Tesis de
Màster, l’autor d’aquesta Tesi es deuria considerar l’autor líder del treball aportat en els
articles indicats dalt com ICDAR-2009 i WEBIST-2010. D¡acord amb açò, el treball re-
alitzat en aquests articles es descriu detalladament en lesCapítols 2 (ICDAR-2009) i 3
(WEBIST-2010). D’altra banda, el treball realitzat en la resta dels articles es descriu de
manera breu en els Capítols 4.1 (ICIAP-2009) i 4.2 (ICML-MLMI 2009). Per a una infor-
mació més detallada d’aquestes parts, es referència a les Tesis de Màster de L. Tarazón [3]
i N. Serrano [23].

Noti’s que el prototip de GIDOC bàsic ha estat desenvolupat per l’autor d’aquesta
Tesi junt amb N. Serrano i L. Tarazón, amb el mateix nivell d’esforç i dedicació i, així,
tots aquests tres autors podrien ser considerats com els autors líders de l’article WEBIST-
2010.
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Per a més claredat, en la Taula 1.1 vegem de manera resumida lacorrespondencia entre
els capitols i els artícles junt amb el seu corresponent indicador de qualitat de conferència
(CORE rank).

Article Estat Indicador de qualitat Contribució Capítol
ICDAR-2009 Publicat A Autor líder 2
ICIAP-2009 Publicat A Autor líder 4.1

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

Taula 1.1: Articles obtinguts a partir del treball realitzat i descrit a aquest document mar-
cant la puntuació del congrés “Indicador de qualitat” i el capítol de la tesis on s’explica.
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Capítol 2

La base de dades GERMANA

2.1 Introducció

Hi ha col·leccions de documents històrics enormes en biblioteques, museus i arxius
que a sovint estan sent digitalitzats per propòsits de conservació i per a fer que estiguen
disponibles en tot el mon mitjançant llibreries digitals online. L’objectiu principal, en
canvi, no és simplement proporcionar l’accés a les imatges crues dels documents digi-
talitzats, sinó anotar-les amb el seu vertader contingut informatiu i, en particular, amb
transcripcions de text.

Lamentablement, l’extracció de línies o segmentació i el reconeixement de text ma-
nuscrit encara és un problema d’investigació obert [5, 29].

En aquest paper, presentem una base de dades de text manuscrit, GERMANA, per a
facilitar comparacions empíriques entre diferents aproximacions d’extracció de línies de
text i reconeixement de text manuscrit off-line.

GERMANA és el resultat de digitalitzar i anotar un manuscritEspanyol de 764 pà-
gines titulat “Noticias y documentos relativos a Doña Germana de Foix, última Reina de
Aragó” i escrit en 1891 per Vicent Salvador, el marqués de Cruïlles. Aquest té aproxima-
dament 21K línies de text manualment marcades i transcritesper experts paleogràfics.

Germana no és una tasca particularment dificultosa per diferents raons. Primerament,
el llibre ha sigut escrit per un sol autor en un domini limitat: la vida de Germana de Foix
(1488-1538), neboda del Rei Lluís XII de França i segona esposa de Ferran el Catòlic
d’Aragó. A més, el manuscrit original està ben conservat i lamajoria de pàgines només
contenen text cal·ligrafiat en pàgines pautades amb línies ben separades. També cal dir
que, el manuscrit comprèn sobre 217K paraules (running words) amb un vocabulari de
30K paraules les quals, aparentment, són una quantitat raonable de paraules manuscrites
per a un sol autor i per al modelat de llenguatge.

D’altra banda, cal dir que l’extracció de línies de text i reconeixement de text manus-
crit off-line en GERMANA no és una tasca particularment fàcil. GERMANA té caracte-
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rístiques típiques de documents històrics que dificulten l’objectiu com: taques al paper,
escriptura de la cara anterior de la pàgina que es transparenta en l’altra cara, caràcters i
paraules inusuals, etc. A més, el manuscrit inclou varies notes i documents afegits que
estan escrits en llenguatges diferents al Castellà com el Català, Francès, Llatí, etc.

Per tot açò, pensem que GERMANA suposa una compensació apropiada entre com-
plexitat i quantitat de dades. Que nosaltres sapiguem, aquesta és la primera base de dades
pública disponible per a la recerca de text manuscrit, majoritàriament escrit en Castellà
i comparable en grandària a altres bases de dades estàndardscom IAM [34, 27]. Degut
a l’estructura seqüencial del llibre, aquest es també apropiat per a avaluacions realistes
de sistemes de reconeixement de text manuscrit interactius[32]. A més a més, també es
pot utilitzar per a avaluar aproximacions per a identificar llenguatges i adaptació de text
manuscrit d’un únic autor.

A continuació, primerament descriurem el manuscrit i la base de dades al Capí-
tol 2.2 i 2.3, respectivament. Després, en el Capítol 2.4, espresentaran alguns resul-
tats preliminars utilitzant un reconeixedor basat en Models Ocults de Markov estàndard.
Finalment, es discutiran les conclusions i el treball futurreferents a aquest apartat al Capí-
tol 2.5.

2.2 El manuscrit

Tal i com s’ha dit en la introducció, GERMANA és el resultat dedigitalitzar i anotar
un manuscrit Espanyol de l’any 1891 sobre la vida de Germana de Foix. El manuscrit ori-
ginal es conserva en la “Nicolau Primitiu Collectio” a la llibreria Valenciana [1]. Aquest
està composat per 764 pàgines de volum les quals, d’acord ambel seu índex que es troba
a la pàgina 728, es divideix en 17 seccions.

Per a simplificar, nosaltres distingirem sols 7 parts del manuscrit:

1. Part inicial (pp 1-6): un subtítol, un títol i el retrat de Doña Germana de Foix.

2. Els capítols (pp 7-180): 174 pàgines dividides en 6 capítols, cadascun dels quals
està basat en un període distint de la vida de Germana.

3. Notes (pp 181-282): 290 notes enumerades referenciades en els diferents capítols.

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

5. Documents (pp 303-540): copies de text manuscrit de 71 documents històrics rela-
cionats en la vida de Germana.

6. Il·lustracions (pp 541-716): 4 documents amb el seu propi peu d’imatge al final.
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7. Part final (pp 717-764): varis índex i imatges.

La majoria de pàgines només contenen text manuscrit alineatamb un pautat horitzon-
tal en una plantilla simple de 24 línies (pp 1-180 and 729-764) o 32 línies (pp 181-728).
Com a exemple dels dos tipus de plantilles més usuals que hi haal GERMANA mostrem
la pàgina 66 de 24 línies en la Figura 2.1 i la pàgina 335 de 32 línies en la Figura 2.2.
Vegem com l’escriptura manuscrita és fàcilment llegible i alineat al pautat horitzontal de
manera precisa.

Mostrem també altre tipus de pàgines del Germana en la Figura2.3 on es poden veure
títols, notes, pàgines amb il·lustracions, etc.

Fins la pàgina 180, el manuscrit està escrit únicament en llengua Castellana. A partir
d’aquesta, en canvi, el lector pot trobar també text en Català, Francès, Llatí i, amb menor
grau, en Alemany i Italià. En la tercera part, hi ha 33 notes lamajoria d’elles escrites en
Català (4, 47, 50, 73, 78, 79, 81, 82, 84, 85, 87-91, 94-96, 134,177,194, 205, 209, 214,
227, 229, 236, 238, 261, 266-268 i 270); 18 en Francès (1, 2, 15, 22, 23, 25, 29, 44-46, 71,
109, 110, 119, 155, 170, 257 i 280); i 1 en Alemany (180). També, hi ha 24 documents
en la quinta part que estan escrits en Català (7, 8, 27, 29, 31-33, 36-40, 44, 48-54, 59,
64, 68 i 69); 10 en Llatí (2, 4-6, 12, 24, 34, 42, 43, 70); 1 en Francès (7); 1 en Alemany
(25); i 1 en Italià (65). La biografia, les notes i les il·lustracions estan escrites en Castellà
primerament, encara que hi ha també algun contingut en Català (un breu passatge de 13
línies començant a la última línia de la pàgina 300; les notes39, 47 i 61 de la il·lustració
C; i la nota 17 de la il·lustració D).

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

2.3 La base de dades

El manuscrit va ser cuidadosament escanejat per experts de la Biblioteca Valenciana a
300dpi en color real. Com es fa amb documents històrics en general, les pàgines escane-
jades tenen efecte soroll com punts, taques d’aigua, decoloració de la tinta i transparència
del costat de darrere. El document també ens mostra un lleu efecte “warping” degut al
enquadernat del llibre. En canvi, el manuscrit es pot llegirfàcilment i per això decidírem
no aplicar cap preprocessat per a corregir-ho a l’hora de marcar les línies de text.

L’anotació de les línies de text de GERMANA consisteix en dosparts. Primerament,
tots els blocs de text foren marcats amb rectangles de mínimainclusió i, dins de cadascun
d’aquests blocs de text, cada línia de text fou marcada amb línies base (rectes). Açò es va
fer de manera semiautomàtica mitjançant l’ajuda del programa GNU Image Manipulation
Program (GIMP) [2] i alguns plugins de GIMP que desenvoluparem específicament per a
la detecció de blocs i línies del GERMANA. Tots els blocs i línies detectats automàtica-
ment foren també supervisats manualment i corregits en cas de ser necessari.
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Per a detectar les línies es van implementar dos plugins diferents. El primer d’ells
(Figura 2.4), útil només per al GERMANA o corpus on estiga marcat el pautat de les línies
on s’escriu el text, tracta de trobar aquest pautat per a posteriorment tractar d’ajustar cada
línia buscant l’inici i final del text. L’altre plugin de detecció de línies (Figura 2.5), tracta
de buscar les línies mitjançant l’ús d’histogrames en els quals es basa en les projeccions
horitzontals i verticals per a detectar-les [15]. Aquestesprojeccions es poden estimar, per
a cada línia de píxels, amb el conteig del nombre de píxels en “negre” o amb el conteig
del nombre de transicions “negre/blanc” de la línia. Açò es pot indicar a les opcions de
preferències. Evidentment, per a considerar un píxel blanco negre, anteriorment s’ha
calculat un llindar mitjançant la tècnicad’Otsu el que ens permet binaritzar una imatge
(passar la imatge a blanc i negre).

D’altra banda, el manuscrit complet fou transcrit línia perlínia per experts paleogrà-
fics. El procés de transcripció no va començar des de zero, sinó des d’una transcripció
parcial produïda per experts de la Biblioteca de València durant l’any 2002. Aquesta
transcripció parcial cobria la majoria del manuscrit (76%), però aquesta no fou directa-
ment aplicada per a recerca de text manuscrit, principalment perquè aquest no incloïa ni
els salts de pàgina ni els salts de línia originals. Així doncs, per a produir la transcripció
final, aquesta versió parcial fou revisada primerament i després completada. Açò es va fer
més recentment, concretament durant l’any 2007. Es va fer una altra vegada per experts
paleògrafs d’acord amb les següents regles de transcripció:

• Els salts de pàgina i de línia es copien exactament igual.

• L’espai en blanc només s’utilitza per a separar paraules.

• No es corregeixen els errors d’ortografia.

• No se fa cap canvi d’accentuació.

• Els signes de puntuació es copien exactament com apareixen al text.

• Les abreviatures es copien, en un principi, textuals, excepte els subíndex i superín-
dex, els quals s’escriuen amb anotació LATEX com _{sub} i∧{super}, respec-
tivament. A continuació, s’escriu la paraula corresponententre claus. Així, per
exemple, Da. es transcriu per D∧{a}. [Doña].

També, per a facilitar un procés dependent del llenguatge del manuscrit, cada línia
transcrita va ser manualment etiquetada d’acord amb la llengua predominant d’aquesta.
El temps total que un expert requereix per a transcriure a ma tot el manuscrit sencer fou
estimat en 232 hores; açò és aproximadament una mitja de 30 minuts per pàgina.

La Taula 2.1 conté algunes estadístiques bàsiques extretesde les nostres transcripcions
del GERMANA. Aquestes estadístiques foren executades després d’aplicar els següents
passos de preprocessat:
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1. Substitució de les abreviatures per les seves corresponents paraules.

2. Concatenació de les paraules de final de línia que acaben amb guió amb la resta de
paraula.

3. Aïllar els signes de puntuació.

Lèxic Lèxic Conjunt
Llenguatge Pàgines Línies Paraules Talla 1-ocurr Caràcters

(K) (K) (%)
Castellà 595 16599 176.8 19.9 55.6 111
Català 87 2417 26.9 4.6 63.2 86
Llatí 29 951 8.3 3.4 69.2 87

Francès 8 266 3.0 1.1 71.1 82
Alemany 8 228 1.5 0.6 52.7 71

Italià 2 68 0.8 0.3 67.3 59
Cap 35 0 0.0 0.0 0.0 0
Tots 764 20529 217.2 27.1 57.4 115

Taula 2.1: Estadístiques bàsiques del GERMANA (1-ocurr=1 ocurrència, paraules que
apareixen 1 vegada al text)

S’observa que la part escrita en Castellà del GERMANA conté al voltant de 17K
línies de text i 177K paraules (running words) amb un lèxic de20K paraules, el qual
es comparable en talla a una base de dades estàndard com és l’IAM [34, 27]. Una dada
significant que també s’observa és que el56% de les paraules només apareixen una vegada
al text (1-ocurrencia). En quan a les altres parts no escrites en Castellà, està clar que no
són el suficientment grans per a estimar, de manera fiable, models per a elles (HMMs i
models de llenguatge d’n-grames). En canvi, seria molt interessant veure com models
entrenats amb diferents dades es poden adaptar a aquestes. En particular, Models Ocults
de Markov de caràcter entrenats amb la part Castellana, podria ser ben bé reutilitzada
sense fer canvis significatius.

La base de dades està disponible al portal web del PRHLT (prhlt.iti.es) per a recerca
de propòsit no comercial. A més, es pot trobar una transcripció impresa del manuscrit en
[4] encara que, com aquest no estava previst per a la recerca de text manuscrit, se li va
aplicar un format per a que fora més llegible.

2.4 Experiments

Com ja s’ha dit en la introducció, GERMANA és podria utilitzar tant per a avaluar mè-
todes d’extracció de línies de text com per a avaluar tècniques de reconeixement de text
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manuscrit off-line. Especificant més, el nostre objectiu éssimplement proporcionar re-
sultats de referència (baseline) per a estudis futurs, utilitzant tècniques i eines estàndards;
per exemple, modelat d’imatges basats en HMM i models de llenguatge d’n-grames [32].

Deguda a l’estructura seqüencial del llibre, la tasca bàsica del GERMANA és trans-
criure’l línia per línia, des del principi fins al final. Assumim que s’utilitza un sistema de
transcripció automàtica i que, cada transcripció automàticament obtinguda de cadascuna
de les línies, és supervisada i, en cas de ser necessari, corregida per un expert. Clarament,
després de processar un bloc de línies o pàgina, totes les transcripcions supervisades po-
drien ben be ser usades per re-entrenar el sistema de transcripció automàtic. Açò podria
ajudar a millorar la precisió del sistema, almenys en la transcripció de les primeres pà-
gines del GERMANA. Afortunadament, les primeres dues partsdel GERMANA estan
escrites solament en Castellà i així, almenys, la carència de dades d’entrenament no es
combina amb la dificultat de tindre text en múltiples llengües. En la Figura 2.6 s’observa
com va incrementant-se el nombre de línies de cada llengua alllarg de les pàgines del
GERMANA el que pot ser indicatiu, en part, de la dificultat delprocés de RTM.

Tenint en compte el que hem dit anteriorment, decidírem provar només amb les trans-
cripcions del GERMANA de les primeres dues parts, és a dir, fins la pàgina 180. Comen-
çant des de la pàgina 3, dividírem GERMANA amb 9 blocs consecutius de 20 pàgines
cadascuna (3-22, 23-42, ..., 163-180). Després, a partir del bloc 2 i fins al 9, cada bloc va
ser automàticament transcrit pel sistema entrenat amb els blocs precedents. Com ja hem
apuntat, vàrem utilitzar tècniques i eines per a preprocessat , extracció de característiques,
modelat d’imatges basat en HMM, i modelat de llenguatge [32]. Els resultats es mostren
en la Figura 2.7, en termes de percentatge d’error de paraules (WER) per bloc. Tal i com
s’esperava, el WER va disminuint a mesura que la quantitat dedades per a entrenar els
HMMs augmenta. En concret, el sistema aconsegueix al voltant del37% de WER per als
2 últims blocs, el qual no està malament per a transcripcionsassistides per ordinador efec-
tives. Encara que pensem que podria ser millor, s’ha d’observar que la majoria d’errors
succeeixen com a conseqüència de no estar la paraula en el vocabulari (out-of-vocabulary,
OOV). Açò es pot observar en la Figura 2.7, on una corba traçada mostra la part de WER
degut a paraules fora de vocabulari. Observem que el54% d’error per al primer bloc
transcrit correspon a paraules fora de vocabulari, mentre que per a l’últim bloc, la taxa
d’error obtingut degut a paraules fora de vocabulari correspon al64% del WER total. A
més, açò podria augmentar inclús més en les parts restants del GERMANA degut a la
seva naturalesa multilingüe.

2.5 Conclusió i treball futur

S’ha presentat una nova base de dates de text manuscrit, GERMANA, per a facilitar la
comparació empírica entre diferents aproximacions d’extracció de línies de text i reconei-
xement de text manuscrit off-line. Dintre del nostre coneixement, aquesta és la primera
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base de dades pública per a la recerca de text manuscrit, escrita majoritàriament en Cas-
tellà i comprable en grandària a altres bases de dades estàndard. S’han presentat alguns
resultats empírics preliminars, utilitzant tècniques estàndards i eines per al preprocessat,
extracció de característiques, modelat d’imatge basat en HMM i modelat de llenguatge.
Encara que pensem que el resultat és millorable, el WER obtingut és acceptable per a usar
en sistemes de traducció assistides per ordinador.

Actualment estem completant l’experimentació preliminaraportada ací, que corres-
pon amb les transcripcions completes del GERMANA, el qual implica identificació de
llenguatge i adaptació degut a la naturalesa multilingüe del GERMANA.
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Figura 2.1: Pàgina 66 del GERMANA amb 24 línies de text.
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Figura 2.2: Pàgina 335 del GERMANA amb 32 línies de text.
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Figura 2.3: Altres tipus de pàgines.
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Figura 2.4: Mètode de detecció de línies utilitzant el pautat de les pàgines del GERMA-
NA.
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Figura 2.5: Mètode de detecció de línies basant-se en les projeccions horitzontals i verti-
cals del text.



2.5.
C

O
N

C
LU

S
IÓ

IT
R

E
B

A
LL

F
U

T
U

R
1

9

 0

 5000

 10000

 15000

 20000

 25000

 0  5000  10000  15000  20000  25000

100 200 300 400 500 600 700

N
om

br
e 

de
 p

ar
au

le
s 

al
 v

oc
ab

ul
ar

i

Nombre de linies

Talla del vocabulari de GERMANA

Nombre de pagines

Castella
Catala

Llati
Frances
Alemany

Italia

F
ig

u
ra

2
.6

:
N

o
m

b
re

d
e

lín
ies

en
cad

a
llen

g
u

a
a

m
esu

ra
q

u
e

avan
cem

en
les

p
àg

in
es

d
el

G
E

R
M

A
N

A
.



20 CAPÍTOL 2. LA BASE DE DADES GERMANA

 20

 30

 40

 50

 60

 70

 20  40  60  80  100  120  140  160  180

WER

pp

OOV

Figura 2.7: Taxa d’error de paraula de la transcripció en el GERMANA com una funció
del bloc de les pàgines transcrites (pp). Per a cada bloc, la transcripció del sistema s’en-
trena amb totes les pàgines dels blocs precedents. També es mostra la part del WER degut
a les ocurrències fora de vocabulari (OOV).



Capítol 3

El prototip GIDOC

3.1 Introducció

La transcripció de text manuscrit de documents (antics) és una tasca important per a les
biblioteques digitals. Açò es podria dur a terme, primerament processant totes les imatges
del document, i després supervisant de manera manual totes les transcripcions a editar en
les parts incorrectes. En canvi, les tecnologies de l’estatde l’art per a l’anàlisi automàtic
de l’estructura de les pàgines (layout analysis), deteccióde línies de text i reconeixement
de text manuscrit estan encara lluny de la perfecció [30, 15,5], i no està clar si és millor
post editar l’eixida generada automàticament pel sistema osimplement ignorar-la.

Una aproximació més efectiva per a transcriure documents antics consta en seguir un
paradigma interactiu-predictiu en el qual el sistema és guiat pel supervisor humà, i el
supervisor humà és assistit pel sistema per a completar la tasca de transcripció tan efici-
entment com sigui possible. Seguint aquesta aproximació, s’ha desenvolupat un prototip
anomenat GIDOC (transcripció Interactiva basada en Gimp deDOCuments antics) per a
proporcionar a l’usuari suport integrat per a l’anàlisi d’estructura de pàgina (layout analy-
sis) de manera interactiva-predictiva, detecció de líniesi transcripció de text manuscrit
[21, 24].

GIDOC s’ha dissenyat per a treballar amb (grans) col·leccions de documents homo-
genis, és a dir, de similar estructura i estils d’escriptura. Aquestes s’han anotat de manera
seqüencial, per hipòtesis (parcialment) supervisades obtingudes a partir de models es-
tadístics que són constantment actualitzats amb un nombre incremental de documents
anotats disponibles. L’anotació es fa a diferents nivells.Per exemple, a nivell d’anàlisi
d’estructura de pàgina (layout analysis), GIDOC utilitza un mètode nou de detecció de
bloc de text en el qual es milloren les tècniques convencionals sense memòria prèvia amb
un model “d’història” de les posicions del bloc de text [21].Similarment, a nivell de
transcripció de línies de text, GIDOC inclou un reconeixedor de text manuscrit el qual es
millora regularment amb un nombre creixent de transcripcions (parcialment) supervisades

21
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[24].
Ací presentem una descripció comprensible del prototip de GIDOC, emfasitzant aque-

lles parts que no s’han descrit anteriorment [21, 24]. Després d’una visió general de
GIDOC en la Secció 3.2, es descriuen les seves funcions principals en la Secció 3.3 (de-
tecció de blocs i línies), 3.4 (entrenament amb HTK) i 3.5 (transcripció). A continuació
es mostren uns experiments fets en la base de dades GERMANA i uns altres amb IAM
en les Seccions 3.6 i 3.7 respectivament. Finalment, es discuteixen les conclusions en la
Secció 3.8.

3.2 Visió general del sistema

Tal i com indica el seu nom, GIDOC s’ha implementat en el conegut Programa de
Manipulació d’Imatge de GNU (GIMP). Al igual que GIMP, GIDOCté la llicencia baix
GNU General Public License, i es port descarregar des de [12]. Per a executar GIDOC,
primerament hem d’executar GIMP i obrir una imatge d’un document. GIMP vindrà amb
la seva excel·lent interfície d’usuari, la qual a sovint és configurada pera mostrar només
la caixa d’eines principal.(amb els diàlegs incrustats) i amb una finestra d’imatge. Es pot
accedir a GIDOC a partir de la barra de menú de la finestra de la imatge (veure Figura 3.1).

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

• Advanced options

• 0: Preferències (Figura 3.2 i 3.3). Aquestes ens van a servirde paràmetres a l’hora
d’executar les diferents funcions de GIDOC. Les podem dividir en 4 subgrups que
aporten diferent informació; Informació sobre el projecte, informació per al prepro-
cessat, informació per a l’entrenament i informació per al reconeixement. A més,
hi ha dos botons que ens permeten crear un projecte nou o obrir-ne un existent.

• 1: Block Detection

• 2: Line Detection

• 3: HTK Training

• 4: Transcription

Les opcions avançades (Advanced options) és un menú de segonnivell on s’agru-
pen operacions experimentals o d’altres que es realitzen implícitament en algunes de les
funcions principals. Per exemple les funcions de preprocessat que es realitzen per a la
detecció de blocs o de línies, per a l’entrenament i per al reconeixement també estarien
en aquest menú, al igual que els mètodes d’extracció de característiques implementats.
Algunes d’aquestes eines de preprocessat s’han extret de [11].
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Les preferències (Preferences) obre un diàleg per a configurar opcions globals, o d’al-
tres més específiques per al preprocessat, entrenament i reconeixement. Algunes d’aques-
tes s’explicaran més avall junt amb altres entrades del menúque van a continuació de les
preferències.

3.3 Detecció de blocs i de línies

Durant el desenvolupament, GIDOC s’ha avaluat amb un llibreantic el qual, la majo-
ria de les pàgines només contenen text cal·ligrafiat escrit sobre fulles pautades amb línies
ben separades, com es mostra en l’exemple de la Figura 3.1. Com s’ha dit en la introduc-
ció, GIDOC està dirigit per a treballar amb documents homogenis i, és més, trau partit
de la seva homogeneïtat. En particular, en l’entrada del menú de GIDOC “Detecció de
blocs” utilitza un mètode de detecció de bloc de text nou en elqual es milloren les tècni-
ques convencionals sense memòria prèvia amb un model “d’història” de les posicions del
bloc. Veure [21] per a més informació.

Donat un bloc de text, l’entrada del menú GIDOC de “Detecció de Línies”, detecta
totes les línies base (baselines) les quals es marquen amb línies rectes. El resultat es pot
observar clarament en l’exemple de la Figura 3.1. Encara quecada línia base té mane-
jadors per a corregir la seva posició gràficament, cal observar que el mètode de detecció
de línies implementat funciona prou be, almenys en pàgines com les de l’exemple. És
un mètode estàndard basat en projeccions [15]. Primerament, es calcula horitzontalment
el promig dels valors dels píxels o les transicions negre/blanc i es projecten verticalment.
Després, el histograma vertical resultant es suavitza i analitza per a localitzar les línies
base amb precisió. En Preferències s’inclouen dos opcions de preprocessat (Figura 3.2),
una per a decidir el tipus d’histograma (valors de píxel o transicions negre/blanc), i l’altra
per a definir el màxim nombre de línies base que es pot trobar aldocument.

3.4 Entrenament amb HTK

GIDOC està basat en tècniques estàndards i eines per al preprocessat de text manuscrit
i extracció de característiques, modelat d’imatge basat enHMM i modelat de llenguatge
[30]. El preprocessat de text manuscrit aplica un filtrat de soroll a la imatge, correcció de
la inclinació del text respecte a l’eix vertical (slant) i normalització vertical de la talla de
la imatge de línia de text. Es mostra un exemple il·lustratiu en la Figura 3.4 i 3.5. Tot açò
es pot configurar mitjançant les opcions de preprocessat de Preferences. Hi ha una opció
per a utilitzar en compte d’un procés adaptat, i dos opcions per a definir els (marges) per
a localitzar la part de dalt i de baix de la imatge de la línia detext. Aquests marges van
amb respecte la línia base.
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L’extracció de característiques per a modelar HMM consisteix en transformar la imat-
ge preprocessada en una seqüència de (dimensió fixa de) vectors de característiques. Hi
ha disponible dos mètodes d’extracció de característiquesconeguts en GIDOC. El mèto-
de que hi ha per defecte, primerament divideix la imatge preprocessada en una graella de
cel·les quadrades les quals tenen una grandària que és una fracció més petita de l’altura de
la imatge (e.g 1/20). Després, cada cel·la és caracteritzada pel seu nivell de gris norma-
litzat i, opcionalment, per la seva derivada horitzontal i vertical del nivell de gris. Veure
Figura 3.4 per a un exemple i [30] per a més detalls. El mètode alternatiu mou una fines-
tra simple d’una columna d’esquerra a dreta sobre la imatge,i extrau nou característiques
geomètriques de cada posició [5] (Figura 3.5).

El modelat d’imatge mitjançant HMM es du a terme amb el conegut Hiden Markov
Model Toolkit (HTK), que està disponible de manera lliure [39]. De manera similar,
el modelat de llenguatge està implementat a través del programa lliure SRI Language
Modeling Toolkit (SRILM) [26].

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

Primerament, les transcripcions es preprocessen per a aïllar caràcters especials (prin-
cipalment signes de puntuació) i expandir abreviacions (e.g. S.M. s’expandeix per Su
Magestad). Després, es construeix un model de llenguatge d’n-grames a partir de les
transcripcions preprocessades utilitzant un comandamentd’SRILM el qual, per defecte,
genera un model de llenguatge de 2-grames amb descompte Kneser-Ney. D’altra banda,
es preprocessen les imatges de les línies extretes i es transformen en seqüències de vectors
de característiques per a entrenar, utilitzant les seves corresponents transcripcions i HTK,
HMMs a nivell de caràcter d’esquerra a dreta amb (Gaussianes) de densitat contínua.

3.5 Transcripcions

L’entrada deTranscriptionen el menú GIDOC obre el diàleg de transcripció interactiu
de GIDOC (veure Figura 3.1). Aquest consisteix en dos seccions principals: la secció d’i-
matge, a la part central, i la secció de transcripció, a la part de baix. En la secció d’imatge,
es mostra un nombre d’imatges de línies de text junt amb les seves transcripcions, en cas
d’estar disponibles, en caixes de text editables separadesdintre de la secció de transcrip-
ció. La línia actual a transcriure o simplement supervisadaes selecciona situant el cursor
en la caixa editable apropiada. La línia base corresponent es remarca (en color blau) i,
sempre que sigui possible, GIDOC mourà les imatges de líniesi les seves transcripcions
de manera que es mostri la línia actual en la part central tanten la secció de la imatge com
en la de transcripció. S’assumeix que l’usuari transcriu o supervisa les línies de text de
dalt cap a baix (o en qualsevol ordre desitjat), introduint text i movent el cursor d’edició
amb les fletxes de direcció o el ratolí.
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Cada caixa de text editable té un botó associat a la seva esquerra, el qual està eti-
quetat amb el seu nombre de línia corresponent. Polsant sobre aquest, s’extrau la imatge
de línia associada, es preprocessa, es transforma en una seqüència de vectors de caracte-
rístiques, i es descodifica per Viterbi utilitzant HTK i els models entrenats anteriorment
durant l’entrenament amb HTK. D’aquesta manera, no es necessita introduir la transcrip-
ció completa de la línia actual, sinó sols aquelles correccions, en cas d’haver-ne, sobre
l’eixida del descodificador. Clarament, açò sols és possible si, primer, les línies de text
es detecten correctament i, segon, els HMM i models de llenguatge s’entrenen adequada-
ment, a partir d’una suficient quantitat de dades d’entrenament. Així doncs, s’assumeix
que part de la transcripció es du a terme en etapes més primerenques dins d’una tasca de
transcripció, per tal de poder entrenar els models, i després el sistema assisteix l’humà
com s’ha descrit anteriorment.

3.6 Experiments amb GERMANA

Durant el seu desenvolupament, un paleògraf expert ha utilitzat GIDOC per a anotar
blocs, línies de text i transcripcions en un conjunt de dadesanomenat GERMANA [18].
GERMANA és el resultat de digitalitzar i anotar un manuscritEspanyol de 764 pàgines
de l’any 1891, en el qual la majoria de pàgines només conté text cal·ligrafiat escrit en
fulls pautats amb línies ben separades. L’exemple mostrat en la Figura 3.1 correspon a
la pàgina 144. El GERMANA està escrit només en Castellà fins lapàgina 180. després,
el manuscrit inclou algunes parts que estan escrites en llengües diferents al Castellà com
Català, Francès i Llatí.

Degut a l’estructura seqüencial del llibre, la tasca més bàsica del GERMANA és trans-
criure’l d’inici a fi, encara que ací només considerem les transcripcions fins a la pàgina
180. Començant a partir de la pàgina 3, dividírem el GERMANA en 9 blocs consecutius
de 20 pàgines cadascuna (18 en el bloc 9). I, de mitja, hi ha 417línies i 4687 paraules
(running words). Després, a partir del bloc 2 (pàgines 23-42) i fins al 9 (pàgines 163-180),
cada bloc va ser transcrit automàticament per GIDOC anteriorment entrenat per tots els
blocs precedents. Els resultats es mostren en la Figura 3.6,en termes d’índex d’error de
paraula (WER). Per a permetre fluctuacions degut a la variació de la complexitat del con-
junt, el WER va ser calculat per a un bloc fixat (bloc 9) desprésde cada re-entrenament
amb GIDOC, i la corba de WER resultant ha estat afegida a la Figura 3.6. També es
mostra la part de WER deguda al nombre d’ocurrències de paraules fora de vocabulari
(OOV).

Com s’esperava, el WER decreix a mesura que la quantitat de dades d’entrenament
augmenta. En particular, GIDOC aconsegueix al voltant d’un34% de WER per als últims
dos blocs, el qual no està mal per a transcripció assistida per ordinador efectiva. La corba
de WER per al bloc 9 no presenta diferències significatives respecte la corba de WER per
al bloc següent, encara que pareix que el bloc 9 és un poc més complex que totes els altres
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blocs precedents (excepte el bloc 7). Observant les corbes d’OOV, es veu clarament que
una fracció considerable d’errors de transcripció es deguta les ocurrències de paraules no
vistes. Amb més detall, la quantitat de paraules no vistes ésaproximadament d’un50%
dels errors de transcripció.

S’ha d’observar que els resultats de WER preliminars (nomésper al bloc següent) ja
ha estat aportat en [18] per a acompanyar la descripció del GERMANA. A diferencia de
l’altre, les corbes de WER i OOV aportades ací són lleugerament millors amb un promig
de (5.4% i 6.4%, respectivament). Açò es degut principalment a un millor modelat de les
abreviacions i signes de puntuació. També, hem utilitzat una versió actualitzada de les
línies base de GERMANA les quals estan ajustades amb més precisió.
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Figura 3.1: Diàleg de transcripció interactiu sobre una finestra d’imatge mostrant el menú
de GIDOC.
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Figura 3.2: Diàleg de preferències de GIDOC. Pestanyes de "Project i Preprocessing".



3.6. EXPERIMENTS AMB GERMANA 29

Figura 3.3: Diàleg de preferències de GIDOC. Pestanyes de "Training i Recognition".
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Figura 3.4: Preprocessat i extracció de característiques d’una línia de text de GERMANA.
De dalt cap a baix: imatge original, filtrat de soroll, correcció d’slant, normalització ver-
tical de la grandària del text i extracció de característiques corresponent al grup d’inves-
tigacióPattern Recognition and Human Lenguage Technology,PRHLT delDepartament
de Sistemes Informàtics i Computació de València.

Figura 3.5: Preprocessat i extracció de característiques d’una línia de text de GERMA-
NA. De dalt cap a baix: imatge original, filtrat de soroll, correcció d’slant, normalització
vertical de la grandària del text i extracció de característiques corresponent al grup d’in-
vestigacióComputer Vision and Artificial Intelligence (FKI)del institutComputer Science
and Applied Mathematics (IAM)de Berna.



3.6. EXPERIMENTS AMB GERMANA 31

 10

 20

 30

 40

 50

 60

3-22 3-42 3-62 3-82 3-102 3-122 3-142 3-162

WER

Pagines d’entrenament

WER per a les pg 163-180
WER per a les 20 pag seguents
OOV WER per a les pg 163-180

OOV WER per a les 20 pg seguents

Figura 3.6: Taxa d’error de paraula de transcripció (WER) enGERMANA com una fun-
ció de les pàgines ja supervisades i per tant disponibles pera entrenar (pagines d’entre-
nament). El WER es calcula tant per a les 20 pàgines següents ales supervisades (línia
sòlida amb cercles negres), com per al conjunt fixat que compren les pàgines 163-180 (lí-
nia sòlida amb cercles blancs). També es mostra la part de WERdegut a les ocurrències
fora de vocabulari (OOV) (línies discontínues).
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3.7 Experimentació amb IAM

3.7.1 Introducció

Per tal de provar l’eficàcia del prototip, també s’ha realitzat experimentació amb la
base de dades d’IAM, ja que la gran majoria d’articles que aporten resultats de reconei-
xement de text manuscrit, ho fan utilitzant aquesta base de dades i d’aquesta manera ens
permet comparar l’efectivitat del prototip.

En la Secció 3.7.2, s’inclou una breu descripció d’aquest corpus junt amb algunes
estadístiques.

A més, s’ha tractat de reproduïr l’extracció de característiques usada pel grup FKI
(veure Secció 3.7.3) per a intentar arribar als resultats del’estat de l’art per a posteriorment
aportat algunes millores que ens ajudin a superar-lo.

3.7.2 La base de dades d’IAM

IAM databaseés un corpus de text anglès manuscrit no restringit [34, 35, 17, ?].
Aquest corpus ha sigut desenvolupat pel grup FKI delInstitut für Informatik und an-
gewandte Mathematik(IAM). La versió del corpus que hem utilitzat és la3.0 que es pot
baixar en (http://www.iam.unibe.ch/fki/databases/iam-handwriting-database).

El corpus està composat per un total de1539 formularis amb text manuscrit. Cada
formulari té una capçalera amb un identificador i el text imprès a escriure, i després un
gran espai en blanc entre dos línies on es troba el text manuscrit. Un total de657 escriptors
van participar en l’adquisició del corpus. Les dos úniques restriccions que van tindre van
ser: que empraren plantilles per a escriure les línies rectes, amb una separació aproximada
entre línies de1.5cm, i que si una paraula no cabia en l’actual línia que canviarende
línia, abans que tindre que escriure-la atapida contra el marge. Per el demés es va donar
total llibertat a l’hora d’escriure tant d’estil com d’instrument emprat, de fet, se’ls va
demanar que escrigueren amb el seu estil d’escriptura habitual. Els formularis van ser
escanejats amb una resolució de300dpi en imatges en escala de grisos. Respecte als
textos que apareixen en els formularis, tots tenen al voltant de 6 frases i almenys50
paraules. Aquests fragments de text van ser extrets del corpusLancaster - Oslo/Bergen
(LOB) [?]. El corpus LOB és una recopilació de textos reals del 1961, escrits en anglès
britànic. LOB té al voltant del milió de paraules, i es poden trobar fins a15 temàtiques
diferents: reportatge, religió, humor, etc. Per a cada formulari el corpus IAM proporciona
un identificador d’escriptor i una referència al text original en el corpus LOB. En les
Figures 3.7 i 3.8 es poden veure alguns exemples de formularis.

A més dels formularis, el corpus IAM conté tres subcorpus obtinguts a partir dels
formularis mitjançant tècniques de segmentació automàtiques. Aquestos subcorpus són:
un subcorpus de línies, un de frases i un altre de paraules. Enaquest treball hem utilitzat el
subcorpus de línies ja que és el que actualment estan utilitzant els grups més punters en la
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matèria i ens permet comparar-nos amb ells. En la Figura 3.1 vegem algunes estadístiques
d’aquesta partició.

Entr. Valid. Test
Pàgines 747 116 336
Línies 6161 920 2781

Paraules (K) 53.8 8.7 25.4

Taula 3.1: Estadístiques d’IAM.

3.7.3 L’extracció de característiques

El procés de reconeixement de text manuscrit es pot dividir en tres fases: preprocessat
i extracció de característiques, entrenament del models (models morfològics i model de
llenguatge) i reconeixement. En aquests apartats, anem a aportar o reproduir alguns mè-
todes que ens permeten arribar a l’estat de l’art i en alguns casos millorar-lo. En concret,
s’ha implementat l’extracció de característiquese que usael grup FKI en els quals s’acon-
segueixen els millors resultats en reconeixement de text manuscrit online en l’actualitat.
Així doncs, s’ha pres com a referència l’article [10] on es detalla aquesta part en concret
i aporta algunes pinsellades a les altres etapes de la resta de procés de RTM.

Com ja s’ha comentat, un dels passos que es realitza en el RTM consisteix en l’ex-
tracció de característiques en la qual es transforma una imatge en una sèrie de vectors
numèrics d’una determinada dimensió i que ens permeten processar-la i així entrenar els
models.

Així doncs, després d’aplicar el preprocessat corresponent a les imatges (eliminació
del soroll, correcció d’slant, normalització de l’altura del text i normalització de l’altura de
la imatge) s’ha aplicat una extracció de característiques en la qual una finestra igual a una
columna de la imatge, recorre aquesta d’esquerra a dreta pera extraure, per cadascuna
de les posicions,9 característiques d’origen morfològic (veure Figura 3.5).Aquestes
característiques es poden obtenir fent ús de les formules descrites en la Figura 3.9.

En la imatge es mostra com obtenir cadascuna de les característiques donada una
columna de la imatgej d’m píxels d’altura. Així doncs les característiques descriuen els
següents aspectes de la imatge:

1. Moment central d’ordre0 (massa).

2. Moment central d’ordre1 (centre de massa).

3. Moment central d’ordre2.

4. Posició del primer píxel en negre de la columna.
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5. Posició de l’últim píxel en negre de la columna.

6. Mitjana entre les posicions del primer píxel en negre de lacolumna anterior i poste-
rior.

7. Mitjana entre les posicions de l’últim píxel en negre de lacolumna anterior i poste-
rior.

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

9. Massa de la columna llevant el primer i últim píxel en negrede la columna.

Considerem píxel negre aquell que superi un llindar estimat. Aquest llindar es pot cal-
cular per exemple mitjançant la tècnica d’Otsu en la qual es troba un valor que minimitza
la variància intragrup i maximitza les de grups diferents.

3.7.4 Resultats de referència

Com ja s’ha dit en laIntroducció, per a realitzar aquest apartat, hem pres com a re-
ferència [10] en els quals es poden aconseguir els millors resultats en RTM. En aquests
articles cal destacar l’extracció de característiques ja que tenen un origen prou diferent a
altres utilitzats (e.g grupPRHLT [30]) en el que també s’aconsegueixen resultats compe-
titius.

En aquest tipus d’extracció de característiques realitzatpel grup FKI, es recorre la
imatge amb una finestra d’una columna i per a cadascuna de les posicions es calculen 9
característiques d’origen morfològic. En la Figura 3.9 vegem 9 fórmules per a calcular ca-
dascuna de les característiques. Podem veure la representació gràfica d’aquesta extracció
de característiques en lúltim pas de l’exemple mostrat en laFigura 3.5.

Pel contrari, en les característiques utilitzades pel grupPRHLT una finestra quadrada
de20 píxels recorre la imatge calculant en cada posició el valor de grisos i opcionalment
les derivades verticals i horitzontals. En l’últim pas de laFigura 3.4 també podem veure
de manera gràfica una representació d’aquesta extracció de característiques.

Per tant, l’extracció de característiques FKI transforma les imatges en una seqüència
de vectors de característiques de 9 dimensions i el del PRHLTen vectors de60 caracte-
rístiques (valor per defecte). Per a aquest apartat hem decidit experimentar amb caracte-
rístiques FKI ja que actualment s’aconsegueixen millors resultats en RTM.

Respecte el preprocessat aplicat abans d’extraure les característiques, cal dir que s’a-
pliquen una sèrie de mètodes de manera seqüencial per tal de millorar l’aspecte del text
abans d’aplicar l’extracció: eliminació del soroll, correcció d’slant o inclinació del text
respecte l’eix vertical, normalització de la grandària vertical del text (Figura 3.5).

Durant l’entrenament dels Models de Markov el procés es centra en ajustar el nombre
d’estats que s’utilitza per a modelar els caràcters i el nombre de gaussianes en cadascun
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dels estats el qual ens permet modelar diferents formes de representar un mateix caràcter
(o fragment d’aquest). Açò es fa utilitzant el toolkit d’HTK.

Respecte a l’estimació del model de llenguatge, el que es fa per a aconseguir aquests
resultats de 3.2 és: agafant els corpus WELLINGTON, BROWN i LOB (llevant els con-
junts de validació i test de l’IAM ja que el LOB conté aquest corpus), s’utilitzen les20000
paraules més freqüents per a estimar el model de bi-grames. Per a més detalls veure [10].

Finalment durant el reconeixement, simplement el que es fa és una descodificació per
Viterbi i en aquesta fase s’intenten ajustar dos paràmetres, amb el conjunt de validació,
que són: el Factor d’Escalat de la Gramàtica o model de llenguatge (GSF) i la Penalització
d’Inserció de Paraula (WIP).

Així doncs, segons [10] després de realitzar el preprocessat i extracció de caracte-
rístiques, entrenar els HMMs i mòdel de llenguatge, s’obtenen els següents resultats al
reconèixer el conjunt de validació i test:

Conjunt WER
Validació 30.1

Test 35.5

Taula 3.2: Resultats de referència en termes de WER sobre el conjunt de Validació i Test.

Aquests resultats obtinguts són els que ens van a servir de referència per als apartats
següents.

3.7.5 Resultats preliminars

Primerament, s’ha tractat d’obtenir resultats similars reproduint tot el procés que re-
alitza el grup FKI. Així doncs, partint d’unes característiques obtingudes segons s’ha ex-
plicat anteriorment, s’han estimat els models, s’han ajustat els paràmetres amb el conjunt
de validació i finalment s’ha reconegut el conjunt de test i s’ha obtingut una taxa d’error.

El model de llenguatge emprat és un model de bigrames amb les20000 paraules més
freqüents del corpus BROWN, WELLINGTON i LOB (excloent el conjunt de validació
i test de l’IAM) considerant com a paraules els signes de puntuació i diferenciant entre
paraules amb majúscula i amb minúscula.

Després d’entrenar els models, s’han obtingut els següentsresultats de reconèixement
sobre els conjunts de validació i test.
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Conjunt GSF WIP WER
Validació 20 −1 30.7

Test 20 −1 37.0

Taula 3.3: Resultats preliminars en termes de WER sobre el conjunt de Validació i Test.
Es mostra elGrammar Scale Factori Word Insertion Penaltyutilitzat durant el reconei-
xement per a obtenir el WER indicat.

Com es pot observar, els resultats obtinguts són molt similars als obtinguts en 3.2,
especialment en el conjunt de validació on no s’observen diferències significatives amb
respecte les de referència.

No obstant, en el conjunt te test s’observa un empitjoramentd’1.5% de taxa d’error.
Aquesta diferència podria ser deguda a que, durant l’entrenament del HMMs, nosaltres
hem duplicat en cada iteració el nombre de gaussianes i el grup FKI les incrementa en1
en cada pas i,per tant, realitza un major nombre d’iteracions. Encara que açò no tindria
perquè millorar els resultats, es possible que per a aquestabase de dades si que influeixi i
d’aquesta manera les gaussianes s’ajusten millor a les dades.

3.7.6 Millores al model de llenguatge

Fins ara, en els apartats anteriors, s’ha estat utilitzant un model de llenguatge esti-
mat amb un diccionari amb les20000 paraules més freqüents del corpus LOB (llevant la
partició de validació i test de l’IAM), WELLINGTON i BROWN.

No obstant, hem considerat que seria apropiat provar amb altres valors de grandària de
diccionariN per a veure el comportament del model de llenguatge sobre el reconeixement
i així veure si es pot millorar en termes de WER.

Per aquest motiu, s’ha decidit variar el valor d’N per a crear el diccionari i el model
de llenguatge i, posteriorment, reconèixer la partició de validació i test. El criteri que s’ha
establert per a augmentarN no ha sigut el d’incrementar aquest en un nombre fixat en
cada pas sinó basant-nos en la freqüència d’aparició de les paraules. Açò és, s’agafaran
les paraules que apareguen, com a mínim, un nombre X de vegades en la base de dades
(composta pels tres corpus).

Així, en aquest cas hem utilitzat el mateix que en el punt anterior però canviant el
diccionari i model de llenguatge de les20000 paraules més freqüents pel nou estimat en
el que, per a estimar el diccionari i model de llenguatge, s’agafen aquelles paraules que
apareixen com a mínim4 vegades als textos ja que és el que millor resultat ens ha donat.
Recordem que s’han considerat com a paraules, els signes de puntuació i les paraules amb
capitalització diferent.

El resultat obtingut després d’ajustar els paràmetres apropiats els vegem a la Taula 3.4.
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Conjunt GSF WIP WER
Validació 21 9 28.0

Test 21 9 34.5

Taula 3.4: Resultats obtinguts en termes de WER sobre el conjunt de Validació i Test al
cambiar el model de llenguatge. Es mostra elGrammar Scale Factori Word Insertion
Penaltyutilitzat durant el reconeixement per a obtenir el WER indicat.

En aquest cas, observem que els resultats milloren (respecte als de la Taula 3.3) amb
2.7 punts de WER en el conjunt de validació i2.5 punts de WER en el conjunt de test,
simplement pel fet de canviar el model de llenguatge al explicat anteriorment. Respecte
als resultats de referència (Taula 3.2), es supera amb2.1 punts de WER en el conjunt de
validació i 1 punt en el conjunt de test.

3.7.7 Millores als HMMs

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

Així doncs, s’ha utilitzat el model de llenguatge explicat en l’anterior punt però hem
canviat la metodologia emprada per a entrenar els Models de Markov i en compte d’ajustar
un nombre d’estats fix per a cadascun dels HMMs que representin els caracters, s’ha
tractat d’estimar un nombre d’estats específic per a cadascun dels models. Açò s’ha fet
mitjançant la tècnica de la segmentació forçada [10] en la que donat unes imatges de línies
de text i les seves corresponents transcripcions, es tractad’estimar la mitja del nombre
d’estats necessaris per a representar cada caràcter. D’aquesta manera, es podran detectar
més fàcilment els caràcters durant la descodificació per Viterbi. A més d’entrenar cada
HMM amb un nombre d’estats variable, em canviat l’estratègia emprada per a incrementar
el nombre de gaussianes en cada iteració. En aquest cas ho hemfet de la mateixa manera
que ho fa el grup FKI i, en cada iteració, incrementarem amb 1 el nombre de gaussianes
(corresponent a la gaussiana més probable), en compte de duplicar-les com ho fèiem fins
ara.

Vegem els resultats obtinguts al realitzar aquests canvis ala Taula 3.5.
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Conjunt GSF WIP WER
Validació 19 30 25.7

Test 19 30 31.7

Taula 3.5: Resultats obtinguts en termes de WER sobre el conjunt de Validació i Test al
cambiar el model de llenguatge i els Models de Markov de cadascun dels caracters. Es
mostra elGrammar Scale Factori Word Insertion Penaltyutilitzat durant el reconeixe-
ment per a obtenir el WER indicat.

Observem que aquests canvis també aporten certa millora. Així per exemple en el
conjunt de validació tenim un25.7 de WER contra el28.0 (Taula 3.4) que teníem en el
punt anterior i els30.1 de referència (Taula 3.2). D’altra banda, en el conjunt de test
aconseguim un31.7% de WER contra els34.5% del punt anterior (Taula 3.4) i35.5% de
referència (Taula 3.2).

Aquest és el millor resultat obtingut en l’experimentació en el que s’aconsegueix pràc-
ticament un4% de millora respecte als resultats de referència sobre el conjunt de test.

3.8 Conclusions

S’ha presentat un prototip de transcripció assistida per ordinador per a documents an-
tics de text manuscrit anomenat GIDOC. GIDOC és un primer intent de proporcionar su-
port integrat per a anàlisis d’estructura de pàgina (layoutanalysis) interactiva-predictiva,
detecció de línies de text i transcripció de text manuscrit.Les eines estan integrades al
menú superior de GIMP, i utilitza tècniques estàndards i eines per al preprocessat de text
manuscrit i extracció de característiques, modelat d’imatge basat en HMM, i modelat de
llenguatge. Al igual que GIMP, GIDOC té la llicencia baixGNU General Public License,
i es pot descarregar de manera gratuïta per Internet. L’efectivitat de GIDOC s’ha demos-
trat empíricament en la base de dades de GERMANA, la qual estàtambé públicament
disponible en Internet. D’altra banda, també s’han presentat uns experiments realitzats
amb aquest prototip amb la base de dades d’IAM en els quals s’ha tractat de reproduir el
procés realitzat pel grup FKI i aportar algunes millores. Aquestes millores suposen un4%
de WER de millora respecte als resultats de referència obtinguts amb el conjunt de test.

Cal tindre en compte que recentment s’han aconseguit millors resultats de RTM uti-
litzant xarxes recurrents?? on s’aconsegueix un25.9% de WER.

El treball futur inclou la integració de noves eines per al modelat de HMM i desco-
dificació per Viterbi, identificació del llenguatge, entrada de text multi-modal, incorporar
xarxes recurrents al prototip, etc.
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Figura 3.7: Exemple de formulari del corpus IAM. FormulariB06-097.
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Figura 3.8: Exemple de formulari del corpus IAM. FormulariR06-137.
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ngr: píxel negre;blc: píxel blanc

c1(j) =

m∑

i=1

I(i, j)

c2(j) = 1
c1(j)

m∑

i=1

i · I(i, j)

c3(j) = 1
c1(j)

m∑

i=1

(i − c2(j))
2 · I(i, j)

c4(j) = min(i|I(i, j) = ngr)
c5(j) = max(i|I(i, j) = ngr)

c6(j) = c4(j+1)−c4(j−1)
2

c7(j) = c5(j+1)−c5(j−1)
2

c8(j) = NTngr−−−−−−−−→
c4(j)≤i≤c5(j)

blc(I(i, j))

c9(j) =
∑

c4(j)<i<c5(j)

I(i, j)

Figura 3.9: Descripció de les9 característiques que componen els vectors de característi-
ques emprats.
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Capítol 4

Altres aportacions

4.1 Mesures de confiança per a correcció d’errors en trans-
cripció interactiva de text manuscrit

4.1.1 Introducció

Una manera efectiva de transcriure documents antics és seguint un paradigma interactiu-
predictiu en el qual el sistema es guiat pel supervisor humà i, a la vegada, el supervisor
es ajudat pel sistema per a completar la tasca de transcriurede la manera més eficient
possible. En el cas d’iDoc, s’ha desenvolupat un prototip desistema CAT anomenat GI-
DOC (Gimp-based Interactive transcription of old text DOCuments) per a proporcionar
a l’usuari, suport integrat per a l’anàlisi de l’estructurade pàgines (layout analysis) de
manera interactiva-predictiva, detecció de línies de texti transcripció de text manuscrit
(Secció 3). En aquest punt ens anem a centrar en la part del reconeixement de text ma-
nuscrit de GIDOC.

Els HMM i el model de llenguatge s’entrenen a partir de líniesde text transcrites
manualment durant etapes anteriors de la tasca de transcripció. Després, cada imatge
corresponent a una línia de text és processa, primerament esprediu la transcripció més
probable i després es localitzen i editen els errors del sistema. En els experiments realit-
zats en la secció??, per exemple, es considera una tasca de transcripció en la qual GIDOC
aconsegueix al voltant d’un37% de WER en (test) després de transcriure 140 pàgines del
document d’un total de764 (18%). Encara que un37% de WER no està malament per
a sistemes de CAT efectius, també s’ha de tenir en compte l’esforç humà que s’empra a
l’hora de localitzar i editar els errors del sistema, i açò succeeix en tasques de transcripció
de text manuscrit en general.

En aquest treball, tornem a fer ús de la tecnologia emprada enreconeixement de text
manuscrit, en particular en les mesures de confiança (a nivell de paraula) [14, 22], les
quals es proposen per a la localització i correcció d’errorsen transcripció de text manus-

43
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crit interactiu. Encara que l’ús de les mesures de confiança en reconeixement de línies de
text manuscrit offline no es nou [6], ací anem un poc més enllà iproposem les mesures de
confiança per a guiar el supervisor humà en la localització depossibles errors del sistema
i en la decisió de com procedir. D’altra banda i en contrast amb altres treballs [6], ací les
mesures de confiança es basen en la probabilitat de paraula a posteriori estimada a partir
de grafs de paraules ja que, almenys en el cas de reconeixement de la veu, evidències
experimentals ens mostren clarament que aquestes superen les mesures de confiança al-
ternatives, i inclús les probabilitats de paraula estimades a partir de les llistes d’N-millors
[14, 22].

D’altra banda, com ja s’ha explicat en la secció 3, el menú de GIDOC inclou sis
entrades. En aquest cas només es va a descriure breument l’última que és l’entrada de
Transcription. Aquesta obre un diàleg de transcripció interactiu, el qual consisteix en dos
seccions principals: la secció d’imatge i la secció de transcripció.

Cadascuna de les caixes de text editable té un botó associat ala seva esquerra el qual
està etiquetat amb el seu corresponent nombre de línia. Polsant sobre aquest, s’extrau
la imatge de la línia associada, es fa el preprocessat, és transforma en una seqüència de
vectors de característiques i es fa la descodificació per Viterbi usant HMM i un model
de llenguatge prèviament entrenats. Les paraules de la línia actual les quals el sistema
no està altament segur, són remarcades en color roig tant en la secció d’imatge com en
la de transcripcions. Després el usuari supervisarà l’eixida del sistema completament o,
simplement les paraules marcades en roig. Aquest tindrà queacceptar, editar o descartar
la transcripció de la línia actual donada pel sistema.

En la següent secció 4.1.2 es descriu de manera breu l’experimentació realitzada i els
resultats obtinguts. Per a veure de manera més detallada totaquest apartat corresponent a
la secció 4.1 veure la Tesi de Master del company L.Tarazón [3].

4.1.2 Experiments

Base de dades

Per a realitzar l’experimentació s’ha utilitzat la base de dades IAM-DB 3.0 [17] vista
en la secció 3.7.2. L’extracció de característiques ha sigut realitzada utilitzant el mètode
explicat a la secció 3.7.3. Els HMMs tenen una tipologia lineal composta de 7 estats amb
mixtures de 16 gaussianes per cada estat. Amb açò havem aconseguit un WER de35.5%
per al conjunt de test del corpus IAM.

Pel que fa a la base de dades del GERMANA (explicat en la Secció2) cal recordar
que el68% de les paraules del model de llenguatge apareixen només una vegada, i les
abreviacions apareixen de moltes maneres diferents. A més,el 33% de les paraules estan
incompletes ja que apareixen al principi o al final de la línia. En aquest cas, els HMMs
tenen també una tipologia lineal composta de 6 estats amb mixtures de 64 gaussianes per
cada estat. Havem aconseguit un42% de WER en el conjunt de test. Veure [18] per a una
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descripció detallada.

Resultats

Per a mostrar els resultats es va a fer ús de les corbes ROC (veure [3]). Calcular la
Precisió i la Supervisió com a una funció de la corba ROC permet avaluar el impacte de
les mesures de confiança sobre la compensació entre esforç-precisió.

L’aproximació proposada ha sigut provada utilitzant el paquet d’eines de GIDOC amb
els corpus d’IAM i GERMANA, descrits en seccions anteriors.

Per als dos corpus, s’han obtingut un model de llenguatge de 2-grames i HMMs a
nivell de caràcter utilitzant el conjunt d’entrenament de cadascun dels corpus. En els dos
casos, els signes de puntuació van ser modelats com paraulesseparades. El conjunt de
validació s’ha utilitzat per a ajustar els factors de reconeixement de GSF (Grammar Scale
Factor) i WIP (Word Insertion Penalty). Per a l’estimació dela confiança, també s’ha
optimitzat usant el conjunt de validació un paràmetre per a escalar les probabilitats del
model de llenguatge. Els paràmetres optimitzats s’han usaten la fase de test.

La referència en la precisió de les transcripcions (sense supervisió) per a la base de
dades d’IAM és sobre69%. L’estimació de la confiança permet millorar la precisió fins
un80% supervisant només el15% de les paraules reconegudes. Per a obtenir un100% de
precisió, necessitem supervisar el69% de les paraules reconegudes. Per a aquesta base
de dades, açò suposa una reducció de l’esforç humà de7K paraules. Una altra manera de
veureu es que quan es pot tolerar un xicotet nombre d’errors en les transcripcions, l’ús
de les mesures de confiança pot ajudar a reduir dràsticament l’esforç de supervisió. Per
exemple, en el cas d’aquesta base de dades, supervisant la meitat de les paraules recone-
gudes (12K) (la meitat de l’esforç humà) produeix una precisió en les transcripcions de
97%.

En el cas de la base de dades de GERMANA, s’han obtingut resultats similars. La
precisió de referència es de67% i supervisant el16% de les paraules reconegudes la
millorem fins al80%. Supervisant la meitat de les paraules reconegudes (4K), obtenim
una precisió del96%.

Conclusions i treball futur

Hem presentat una estimació de confiança per a reduir l’esforç en la supervisió de
transcripció interactiva de text manuscrit. S’han utilitzat probabilitats a posteriori a par-
tir de grafs de paraula com a mesures de confiança. L’aproximació proposada ha estat
provada utilitzant GIDOC amb les bases de dades de IAM i GERMANA. Hem mostrat
com el ús de les mesures de confiança ens poden ajudar a reduir dràsticament el esforç
de supervisió millorant la precisió de les transcripcions.Els resultats obtinguts en l’ex-
perimentació ens mostra que la precisió en la transcripció pot ser major del95% reduint
l’esforç humà a la meitat. El treball futur podria ser explorar nous camins d’ús de les
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mesures de confiança en el paradigma interactiu. Es pot utilitzar diferents criteris per a
validar les paraules que es reconeixen com a possibles errors.
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4.2 Adaptació a partir de transcripcions parcialment su-
pervisades

4.2.1 Introducció

La transcripció de text manuscrit de documents (antics) és una tasca important per a les
biblioteques digitals. Açò es podria dur a terme, primerament processant totes les imatges
del document, i després supervisant de manera manual totes les transcripcions a editar en
les parts incorrectes. En canvi, les tecnologies de l’estatde l’art per a l’anàlisi automàtic
de l’estructura de les pàgines (layout analysis), deteccióde línies de text i reconeixement
de text manuscrit estan encara lluny de la perfecció [30, 18,5], i no està clar si és millor
post editar l’eixida generada automàticament pel sistema osimplement ignorar-la.

Una aproximació més efectiva per a transcriure documents antics consta en seguir un
paradigma interactiu-predictiu en el qual el sistema és guiat pel supervisor humà, i el
supervisor humà és assistit pel sistema per a completar la tasca de transcripció tan efici-
entment com sigui possible. Aquesta aproximació de transcripció assistida per ordinador
(CAT) ha estat probada.

Així doncs, hem usat de nou les mesures de confiança explicades en punts anteriors
i els grafs de paraules per a reduir l’esforç humà a l’hora de localitzar els errors en les
frases d’eixida que ens proporciona el sistema. Tot açò s’hafet també mitjançant l’ús de
GIDOC (Secció 3).

A continuació, una vegada el supervisor ha corregit algunestranscripcions, aquestes
es podrien utilitzar per a millorar els models morfològics (HMMs) i model de llenguat-
ge de la tasca, per exemple re-entrenant-los a partir de les dades anteriors i les noves ja
corregides i validades pel supervisor. Per contra, si les transcripcions només s’han super-
visat parcialment, aleshores l’error de reconeixement podria no millorar i tindre un efecte
negatiu en l’adaptació del model. Ací anem a estudiar aquestefecte com una funció de
grau de supervisió en dos tasques reals de text manuscrit de complexitat considerable.
També anem a considerar tres estratègies d’adaptació (re-entrenament): a partir de totes
les dades, sols a partir de les dades amb una confiança alta, i sols amb les dades de les
parts supervisades. El re-entrenar a partir de les parts ambuna confiança alta està ins-
pirat en el treball de Wessel i Ney [36], en el qual les mesuresde confiança s’usaven de
manera satisfactòria per a restringir el aprenentatge no supervisat de models acústics per
al reconeixement de veu continu amb vocabularis grans. En aquest treball, en canvi, les
parts amb confiança alta inclouen tant les paraules no supervisades que estan per damunt
d’un cert llindar de confiança com les paraules ja supervisades. Aquestes també s’utilit-
zen per a re-entrenar els HMMs i el model de llenguatge d’n-grames. D’altra banda, amb
l’objectiu de simular les accions de l’usuari a diferents graus de supervisió, proposem un
model d’interacció d’usuari simple però realista.

En les següents seccions 4.2.2 i 4.2.3 es descriu de manera breu l’experimentació
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realitzada i els resultats obtinguts. Per a veure de manera més detallada tot aquest apartat
corresponent a la secció 4.1 veure la Tesi de Master del company N.Serrano [23].

4.2.2 Model d’interacció d’usuari

Com ja s’ha dit en la introducció, proposem un model d’interacció d’usuari simple
però realista per a simular les accions d’usuari a diferentsgraus de supervisió. El grau de
supervisió es modela com el màxim nombre de paraules reconegudes (per línia) que són
supervisades: 0 (no supervisat), 1, ...,∞ (completament supervisat). S’assumeix que les
paraules reconegudes són supervisades en un ordre de confiança no decreixent.

Amb l’objectiu de predir les accions d’usuari associades amb cada supervisió de pa-
raula, primer havem calculat una distancia mínima d’edició(Levenshtein) entre la trans-
cripció reconeguda i la real d’una línia de text donada. Com és usual, es consideren
tres operacions d’edició elementals: substitució (d’una paraula reconeguda per una al-
tra diferent), esborrat (d’una paraula reconeguda) i inserció (d’una paraula perduda en el
reconeixement de la transcripció).

4.2.3 Experiments

Durant el seu desenvolupament, GIDOC ha estat utilitzat perun expert paleògraf per
a anotar els blocs, línies de text i transcripcions en el nou conjunt de dades anomenat
GERMANA (vist en la Secció 2).

Degut a l’estructura seqüencial del llibre, la tasca més bàsica en GERMANA consis-
teix en transcriure des del principi fins al final, encara que en aquest cas només considerem
les transcripcions fins a la pàgina180. Començant a partir de la pàgina 3, dividim GER-
MANA en 9 blocs consecutius de 20 pàgines cadascun (18 pàgines en el bloc 9). Els dos
primers blocs (pp. 3-42) foren utilitzats per a entrenar un model d’imatge i un model de
llenguatge inicials a partir de transcripcions totalment supervisades. Després, del bloc 3
al 8, cada bloc nou va ser reconegut, supervisat parcialmenti afegit al conjunt d’entre-
nament del blocs precedents. Considerem tres graus de supervisió: 0 (no supervisat), 1 i
3 (nombre de paraules supervisades per línia). També, com s’ha indicat a la introducció,
hem considerat tres estratègies d’adaptació (re-entrenament): a partir de totes les dades,
sols amb les parts amb una confiança alta, i sols amb les parts supervisades.

Amb els resultats obtinguts, pareix clar que els models de referència (baseline) es po-
den millorar per adaptació a partir de transcripcions parcialment supervisades, encara que
es requereix un cert grau de supervisió per a obtenir millores significatives. En particular,
supervisant3 paraules per línia ens duu a una reducció de més d’un10% de WER respecte
a aprenentatge no supervisat (models de referència), encara que el resultat es millorable
ja que amb supervisió completa s’aconsegueix reduir un5% més de WER (34%). L’estra-
tègia d’adaptació, d’altra banda, té un menor efecte relatiu en el resultat. En canvi, pareix



4.2. ADAPTACIÓ A PARTIR DE TRANSCRIPCIONS PARCIALMENT SUPERVISADES49

millor no re-entrenar a partir de totes les dades, sinó sols amb les parts amb confiança
alta, o simplement amb parts supervisades.

A part de l’experiment de dalt amb el GERMANA, férem un experiment similar en la
coneguda base de dades d’IAM, utilitzant una partició estàndard per amb conjunt d’entre-
nament, validació i test [5]. El conjunt d’entrenament va ser dividit amb tres sub-conjunts;
el primer s’usà per a entrenar els models inicials, mentre que les dos restants foren recone-
gudes, parcialment supervisades (4 paraules per línia) i afegides al conjunt d’entrenament.
Els resultats obtinguts en termes de WER per al conjunt de test són:42.6%, utilitzant sols
el primer sub-conjunt;42.8% després d’afegir el segon subconjunt; i42.0% utilitzant
també el tercer sub-conjunt. A diferencia del GERMANA, no hiha reducció significativa
en termes de WER després d’afegir dades parcialment supervisades al conjunt d’entrena-
ment. Pensem que aquest resultat és degut a la naturalesa méscomplexa de la tasca d’IAM
comparada amb GERMANA, el qual fa molt més complicat quan només una fracció del
conjunt d’entrenament està disponible amb supervisió completa.

4.2.4 Conclusions

S’ha estudiat l’adaptació de models morfològics i models dellenguatge a partir de
dades supervisades en el context de sistemes d’ajuda a la transcripció de text manuscrit.
S’ha descrit un prototip anomenat GIDOC en el qual s’utilitzen mesures de confiança,
estimades a partir de grafs de paraula, per a ajudar a l’usuari a localitzar errors de sistema.
També s’ha proposat un model d’interacció d’usuari realista per a simular accions d’usuari
a diferent nivell de supervisió. Finalment, s’han presentat els resultats empírics de dos
tasques de dificultat considerables.
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Capítol 5

Conclusions

En aquest treball s’han aportat varies contribucions en el camp de reconeixement de
text manuscrit.

En el Capítol 2 s’ha presentat una base de dades de text manuscrit, GERMANA, per a
facilitar comparacions empíriques entre diferents aproximacions d’extracció de línies de
text i reconeixement de text manuscrit off-line:

ICDAR-2009: D. Pérez, L. Tarazón, N. Serrano, F. Castro, O. Ramos and A. Juan. The
GERMANA database.Proceedings of the 10th ICDAR. Barcelona (Spain). July
2009.

A continuació, al Capítol 3 s’ha presentat un prototip de transcripció assistida per
ordinador per a documents antics de text manuscrit anomenadGIDOC. GIDOC és un
primer intent de proporcionar suport integrat per a l’anàlisis d’estructura de pàgina (layout
analysis) interactiva-predictiva, detecció de línies de text i transcripció de text manuscrit.
L’efectivitat de GIDOC s’ha demostrat empíricament en la base de dades de GERMANA,
la qual està també públicament disponible en Internet al igual que GIDOC. D’altra banda,
també s’han presentat uns experiments realitzats amb aquest prototip amb la base de dades
d’IAM en els quals s’ha tractat de reproduir el procés realitzat pel grup FKI i aportar
algunes millores:

WEBIST-2010: N. Serrano, L. Tarazón, D. Pérez, O. Ramos-Terrades and A. Juan. The
GiDOC Prototype (submitted).Proceeding of WEBIST 2010. Valencia (Spain).
April 2010.

Per a finalitzar, les contribucions amb menor mesura es presenten al Capítol 4. En la
primera d’elles Capítol 4.1, s’ha presentat una estimació de confiança per a reduir l’esforç
en la supervisió de transcripció interactiva de text manuscrit. S’han utilitzat probabilitats
a posteriori a partir de grafs de paraula com a mesures de confiança. L’aproximació pro-
posada ha estat provada utilitzant GIDOC amb les bases de dades de IAM i GERMANA
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provant empíricament que es por reduir l’esfoç humà. En l’altra contribució “menor”
Capítol 4.2 s’ha estudiat l’adaptació de models morfològics i models de llenguatge a
partir de dades supervisades en el context de sistemes d’ajuda a la transcripció de text
manuscrit. També s’ha proposat un model d’interacció d’usuari realista per a simular
accions d’usuari a diferent nivell de supervisió. Finalment, s’han presentat els resultats
empírics per a les tasques IAM-DB i GERMANA, de dificultat considerables. Aquests
són, respectivament, caduscún dels artícles corresponents a aquestes dues contribucions:

ICIAP-2009: L. Tarazón, D. Pérez, N. Serrano, V. Alabau, O. Ramos Terrades, A. Sanc-
his and A. Juan. Conficence Measures for Error Correction in Interactive Transcrip-
tion of Handwritten Text.Proceedings of the 15th ICIAP. Vietri sul Mare (Italy).
September 2009.

ICMI-MLMI-2009 : N. Serrano, D. Pérez, A. Sanchís and A. Juan. Adaptation from
Partially Supervised Handwritten Text Transcriptions.In Proceedings of the Inte-
lignet User Interface 2010. Hong-Kong, China. February 2010.
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