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Resum

Al llarg dels segles s’han produit grans quantitats de text manuscrit. Malgrat els in-
nombrables esforcos realitzats per a fer accessibles aquests documents, les imatges en
brut sén en gran manera inttils per al seu proposit principal 1’extraccié d’informacié
continguda en el text de les imatges del document. A causa d’aix0, existeix un creixent
interés en els métodes automatics que permeten als usuaris buscar informaci6 textual en
aquestes imatges.

Recentment, s’ha introduit un nou enfocament per a buscar paraules en col-leccions
massives d’imatges historiques de documents manuscrits. Per a reduir el temps de cerca
en la fase d’explotaci6, es proposa una solucié en dues fases. En la primera fase (“offli-
ne”), es calculen les probabilitats a posteriori de les paraules, indexs probabilistics (IP),
a partir del procés de reconeixement de text manuscrit. En una segona fase (“en linia”),
els IP s’utilitzen per a la indexaci6 i cerca de paraules en la col-lecci6. Els IP sén una re-
presentaci6 extraordinariament més compacta que les propies imatges i per tant és 1"tnic
resultat que es pot mantindre.

En aquest treball es proposa la construccié d’'un sistema que permeta 'extraccié de
la informacio rellevant a partir dels IP obtinguts d"un corpus. El procés d’extracci6 de la
informacio es realitzara mitjangant informacié geometrica continguda en els IP. El corpus
esta format per imatges extretes del control de passaports i data dels anys 30 del segle
passat. Comprovarem el seu rendiment mesurant la taxa d’error comparant-ho amb la
referencia.

Paraules clau: Reconeixement de text manuscrit, Extraccié d’informacid, Indexs proba-
bilistics
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Resumen

A lo largo de los siglos se han producido grandes cantidades de texto manuscrito. A
pesar de los innumerables esfuerzos realizados para hacer accesibles estos documentos,
las imagenes en bruto son en gran medida inttiles para su propésito principal la extrac-
cién de informacién contenida en el texto de las imagenes del documento. Debido a ello,
existe un creciente interés en los métodos automaticos que permitan a los usuarios buscar
informacion textual en estas imagenes.

Recientemente, se ha introducido un nuevo enfoque para buscar palabras en coleccio-
nes masivas de imégenes histéricas de documentos manuscritos. Para reducir el tiempo
de busqueda en la fase de explotacion, se propone una solucién en dos fases. En la pri-
mera fase (“offline”), se calculan las probabilidades a posteriori de las palabras, indices
probabilisticos (IP), a partir del proceso de reconocimiento de texto manuscrito. En una
segunda fase (“online”), los IP se utilizan para la indexacién y biisqueda de palabras en
la coleccién. Los IP son una representacion extraordinariamente mds compacta que las
propias imédgenes y por tanto es el tinico resultado que se puede mantener.

En este trabajo se propone la construcciéon de un sistema que permita la extraccién
de la informacién relevante a partir de los IP obtenidos de un corpus. El proceso de ex-
tracciéon de la informacién se realizard mediante informacién geométrica contenida en
los IP. El corpus estd formado por imagenes extraidas del control de pasaportes y data de
los afios 30 del siglo pasado. Comprobaremos su rendimiento midiendo la tasa de error
comparandolo con la referencia.

Palabras clave: Reconocimiento de texto manuscrito, Extraccién de informacioén, Indices
probabilisticos
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Abstract

Large amounts of handwritten text have been produced over the centuries. Despite
countless efforts to make these documents accessible, raw images are largely useless for
their primary purpose of information retrieval given in the text of the document images.
Due to this, there is a fast-growing interest in automatic methods that allow users to
search for textual information in these images.

Recently, a new approach has been introduced to searching words in massive col-
lections of historical handwritten document images. To reduce the search time in the
exploitation phase, a two-phase solution is proposed. In the first phase (“offline”), the
posterior probabilities of the words, probabilistic indices (PI), are calculated from the
handwritten text recognition process. In a second phase (“online”), the IPs are used for
indexing and searching for words in the collection. The IPs are an extraordinarily more
compact representation than the images themselves and therefore it is the only result that
can be maintained.

This work proposes the construction of a system that allows the extraction of relevant
information from the IPs obtained from a corpus. The information extraction process
will be carried out using geometric information contained in the IPs. The corpus is made
up of images taken from passport control and dates back to the 1930s. We will check its
performance by measuring the error rate comparing it with the reference.

Key words: Handwritten text recognition, Information retrieval, Probabilistic indexes
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CAPITULO 1
Introduccién

En la actualidad, contamos con cantidades enormes de imagenes de documentos ma-
nuscritos, es decir aquellos “documentos que contienen informacién escrita a mano en
un soporte flexible y manejable (por ejemplo: el papiro, el pergamino o el papel), con ma-
terias como la tinta de una pluma, de un boligrafo o de un lapiz de grafito” [1].

Estos documentos han servido a lo largo de la historia para agrupar, conservar y trans-
mitir conocimientos o relatos a lo largo del paso del tiempo. Existen documentos de todo
tipo, registros de nacimientos, muertes o bodas, documentos notariales, cartas, registros
de viaje y de fronteras o cuadernos de bit4cora.

Hoy en dia contamos con cantidades inmensas de documentos manuscritos, repletos
de informacién de alto valor pero cuyo acceso no es nada sencillo.

El hecho de procesarlos nos aportaria informacién muy valiosa sobre distintos temas
como podrian ser cambios sociales 0 econémicos, evolucién del clima a lo largo de los
afios, movimientos comerciales, migraciones, entre muchos otros. Este es el motivo prin-
cipal por el que las técnicas de transcripcion automdtica de imagenes y extracciéon de
informacién generan gran interés en la comunidad.

La extraccién de informacién para corpus textuales estd practicamente resuelta, sin
embargo no podemos decir lo mismo de los corpus de imagenes sin transcribir, siendo
de este ultimo tipo gran parte de los corpus masivos con los que contamos.

Desafortunadamente, la obtencién del contenido de estas imagenes sin transcribir es
inaccesible. Hasta el momento, esta transcripcion se realizaba manualmente por pale6-
grafos, expertos altamente cualificados en la transcripcién de documentos antiguos. Esta
reproduccién, ademds de ser muy complicada es muy costosa en cuanto a tiempo y dine-
ro y, debido a esto, solamente se transcribian pequefios conjuntos de documentos ya que
para grandes colecciones era inviable.

Hoy en dia, con los avances en tecnologias como el HTR (del inglés, Handwritten Re-
cognition) es posible la transcripcién de estos documentos de manera automatica, a partir
de su digitalizacion. Por desgracia, la tasa de error de estos sistemas sigue siendo maés
alta de lo esperado siendo este el motivo por el que se descarta su uso.
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Recientemente se ha introducido una nueva tecnologia para abordar el problema de
la extraccion de informacion en conjuntos masivos de imagenes sin necesidad de trans-
cribir las mismas. Esta tecnologia se le conoce como indices probabilisticos y se busca
realizar la extraccién de informacién sobre estos indices.

La forma de obtener estos indices es la siguiente, para cada pagina del conjunto de
imagenes aplicamos técnicas de HTR y obtenemos como resultado un grafo multietapa,
denominado trellis. El trellis representa todas las posibles interpretaciones asociadas con
la imagen, es por esta razén por la cual no es posible almacenarlo puesto que, por el gran
tamario del corpus, es muy pesado. A partir de este trellis se obtiene un grafo de palabras
o WG y, a partir de este, los indices probabilisticos que son una representacién mucho
mas ligera y es finalmente lo que se guarda para toda la coleccién.

La aplicacién de esta nueva tecnologia esta obteniendo unos resultados muy alenta-
dores y se actualmente se hace uso de esta en grandes colecciones de muchos archivos
nacionales y privados.

1.1 Motivacion

La utilidad de la extraccién de informacion en textos manuscritos, reside en la reco-
pilacién y almacenamiento de la informacién contenida, con el fin de mejorar la acce-
sibilidad a esta. Ademads, permite elaborar biisquedas cuya finalidad sea comprender y
analizar hechos sociales, demogréficos o econémicos, asi como inspirar nuevos temas de
estudio en dichas &reas.

Disponemos de una coleccién de imédgenes de documentos, asociados con los trami-
tes de los pasaportes, del consulado de Espafia en Buenos Aires en los afios 30, conocida
como “Libros de registros. Indice de pasaportes (1933-1938)”, perteneciente a los Archi-
vos Nacionales de Espana.

Ademas, disponemos de los indices probabilisticos correspondientes a cada uno de
los documentos mencionados anteriormente, los cuales contienen las pseudopalabras de-
tectadas asi como alguna informacién geométrica adicional y su relevancia.

Por dltimo, contamos también con unos documentos en formato PAGE [2](del inglés,
(Page Analysis and Ground-truth Elements), donde figura la transcripcion real del docu-
mento y nos permitird evaluar el sistema.

La idea principal del trabajo consiste en, empleando tinicamente los indices probabi-
listicos, extraer la informacién asociada a cada pasaporte, clasificindola por categorias,
para, de esta forma, regenerar el documento en un formato que facilite tanto el acceso
como la busqueda de informacién. Cabe la posibilidad que varias palabras coincidan en
la misma regién de la imagen, por este motivo tendremos en cuenta la relevancia de las
mismas a la hora de presentarlas, permitiendo al usuario establecer un umbral especifico
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adecuado a sus necesidades.

1.2 Objetivos

Uno de los objetivos principales del trabajo consiste en aprender la tecnologia de
los indices probabilisticos, aplicados en el contexto de un problema de HTR (del inglés,
Handwritten Recognition), asi como familiarizarse con su software y sus demostradores.
Ademas, debemos comprender el proceso de obtencién de estos indices, asi como cono-
cer los métodos empleados para su obtencion.

Otro de los objetivos consiste en construir un nuevo software capaz de extraer toda
la informacién disponible en los indices probabilisticos, para cada uno de los pasaportes
presentes en las imagenes, y que sea capaz de agrupar en la categoria correspondiente
cada una de las pseudopalabras. La eficiencia del programa debe de estar garantizada
mediante el uso de estructuras de datos convenientes, permitiendo procesar cientos de
documentos en tiempos moderados.

A continuacién, buscamos generar el resultado del proceso de extraccion de infor-
macién en un formato adecuado, que permita ser empleado por los demostradores del
PRHLT.

Por dltimo, comprobar, mediante un experimento controlado, la tasa de error obteni-
da respecto a la referencia.

1.3 Estructura de la memoria

Este documento se divide en un total de 6 capitulos, los cuales se distribuyen como
sigue:

En el capitulo 2, se realizara una revision al estado del arte de este trabajo, donde
comentaremos las principales técnicas que se utilizan actualmente, ademéas de comentar
algunos trabajos de distintos autores donde se hayan empleado tecnologias similares.

Para finalizar el capitulo, presentaremos la solucién que hemos implementado para
abordar el problema.

Continuaremos con el capitulo 3, donde explicaremos el origen del corpus con el que
hemos trabajado a lo largo del proyecto, comentaremos su estructura y analizaremos
cudles son las principales dificultades con las que vamos a encontrarnos a la hora de pro-
cesarlo.
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Posteriormente, en el capitulo 4, se comentardn brevemente los aspectos tedricos en
los que se basa este trabajo y se procederd a explicar de manera exhaustiva la solucién im-
plementada para abordar el problema de este trabajo. En este tiltimo punto se comentara
la aplicacion que se ha desarrollado, los problemas que han surgido durante su desarro-
llo y las soluciones propuestas para solventarlos.

A continuacioén, en el capitulo 5, se explicardn las métricas de evaluacion escogidas y
se comentaran los experimentos llevados a cabo para evaluar el rendimiento de la solu-
cion.

Por dltimo, en el capitulo 6, se revisardn los objetivos planteados al comienzo del
proyecto y se analizaran las metas alcanzadas al final del mismo, ademds de comentar
posibles futuras lineas de trabajo derivadas de este proyecto. Para finalizar, propondre-
mos unas posibles lineas de trabajo futuras y relacionaremos este proyecto con los cono-
cimientos proporcionados por el grado.



CAPITULO 2
Estado del arte

En este apartado expondremos los métodos y los resultados obtenidos por otros au-
tores que han tratado de resolver problemas similares al que se presenta en este proyecto.

El interés por el reconocimiento de textos manuscritos estd en auge, tanto en su fa-
ceta académica como en la industria, lo que conlleva que una gran cantidad de autores
investigue acerca de nuevos métodos, mds eficientes y eficaces, con el fin de digitalizar y
extraer la informacién contenida en imagenes de texto manuscrito.

Tras afios de investigacion en el drea del reconocimiento del habla, el uso de modelos
ocultos de Markov (HMM) con mixturas gaussianas embebidas se ha establecido como
un estandar. Sin embargo, en [7] se nos propone el uso de mixturas de Bernoulli con ven-
tana deslizante, a lo largo del ancho de la imagen. Esta ventana nos permite extraer en
cada punto el mayor contexto horizontal de la imagen.

Esto implica que, la probabilidad de que observemos un determinado vector carac-
teristico D-dimensional viene dado por la funcién de probabilidad basada en mixturas
de Bernoulli, siendo D el producto de la altura de la imagen binaria por el tamafio de la
ventana deslizante.

En este trabajo se disponia del corpus IfN/ENIT, formado por nombres de ciudades
tunecinas manuscritas en drabe. En cuanto a los resultados de los experimentos, los auto-
res reportan haber conseguido resultados por encima de lo obtenido, hasta ese momento,
con un modelo con una ventana deslizante, de anchura igual a 9, y 32 mixturas de Ber-
noulli; siendo el WER (del inglés, Word Error Rate) obtenido igual a 12.3 %, comparado
al modelo empleado en [5] que obtiene un WER del 14.6 %.

En [4], se nos presenta una competicién sobre métodos de reconocimiento y anélisis
de paginas. Los retos de esta competiciéon comprendian las dreas de la segmentaciéon de
péginas, la deteccién de lineas y el reconocimiento de caracteres. En este trabajo se eva-
ltan 6 métodos, 3 pertenecientes a participantes y el resto se presentan como modelos
base.
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El primer método participante fue el proporcionado por Google, que presenta un mé-
todo enfocado exclusivamente al tercer reto, el reconocimiento de caracteres.

En este se emplea la API de Google Cloud Vision, la cual basa su proceso de reco-
nocimiento de caracteres en 5 fases: deteccién de texto, identificacion de la direccidn,
identificaciéon de guiones, decodificacién de lineas y andlisis del disefio. Como salida, la
API devuelve un archivo en formato JSON que incluye las palabras detectadas, informa-
cién acerca de las bounding boxes y sus probabilidades.

El siguiente método es KFCN, presentado por Berat Kurar. Este método trata los re-
tos de segmentacién de paginas y deteccion de lineas. Para el primero emplea una Fully
Convolutional Network, que consiste en una red neuronal, cuyas capas no se encuentran
completamente conexas, capaz de llevar a cabo solamente operaciones de convolucién.
Esta red fue entrenada durante 2372 patches, usando una ventana deslizante de 800x800
pixeles con un tamafo de paso de 400 pixeles.

Una vez entrenado el modelo, predice el disefio de la pagina y recorta los parrafos
detectados, para, mediante un método basado en suavizado Gaussiano anisotrépico.

El dltimo método fue presentado por Hany Ahmed, de la empresa RDI. Este método
esta enfocado a los retos 2 y 3. El sistema es capaz de extraer las lineas de una imagen
mediante un algoritmo de segmentacién de instancias, el cual precisa de las localizacio-
nes y las clases de todas las lineas presentes en la imagen. Después de esto, comienza el
reconocimiento linea por linea.

Los métodos base proporcionados son Tesseract OCR versiones 3.04 y 4.0, basado en
LSTM (del inglés, Long Short-Term Memory); y ABBYY FineReader Engine 11.

Tras la evaluacién de los distintos métodos se puede observar que, KFCN ha obtenido
los mejores resultados para el reto de segmentacién de paginas y el método presentado
por RDI ha obtenido los mejores resultados para los otros dos retos.

En [3], se emplean redes convolucionales recurrentes junto con técnicas de aprendiza-
je transductivo para el reconocimiento de textos manuscritos en tibetano. La particulari-
dad principal de esta solucion se encuentra en que la red esté entrenada a partir de datos
sintéticos y que, al utilizarse técnicas de aprendizaje transductivo, la red tiene accesibles
para el entrenamiento tanto los datos de entrenamiento como los de test, aunque estos
altimos estén sin etiquetar.

En [6] se propone un modelo basado en filler HMM y en keyword HMM para la detec-
cién de palabras clave, o keyword spotting, en los corpus “Cristo-Salvador” y “IAMDB”.
Un modelo filler HMM esté constituido por varios modelos HMM de caracteres, organi-
zados de forma paralela.

En [8], se comentan las tecnologias empleadas para la obtencién de los indices pro-
babilisticos para la coleccién de registros de la parroquia de Passau. Para la construccion
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de estos indices se emplean redes convolucionales y recurrentes y, una vez entrenadas, al
aplicar el algoritmo de Viterbi se obtiene un character lattice. De este lattice se obtienen un
conjunto de n mejores caminos, siendo este conjunto el indice probabilistico.

2.1 Propuesta

En este trabajo se propone una aplicacién capaz de regenerar en formato texto los pa-
saportes de las imdgenes proporcionadas, a partir de sus indices probabilisticos. Ademaés
permitird al usuario personalizar los niveles de confianza de los resultados devueltos por
el sistema, con el fin de poder ajustarse de manera concreta a sus necesidades.

Como resultado el programa almacenard, para cada uno de los pasaportes presentes
en la imagen, un archivo en formato JSON conteniendo la transcripcién del mismo con el
umbral especificado previamente por el usuario. En este archivo encontraremos los tér-
minos del pasaporte agrupados segtin el campo del formulario al que pertenezcan.

El modus operandi para la extraccion de informacién comienza con la division de
la imagen con el fin de conseguir localizar cada uno de los pasaportes. A continuacion,
agruparemos los términos de los indices por pasaporte y los agruparemos por campos.
Finalmente, se aplicara el umbral deseado por el usuario y se creardn los archivos JSON
pertinentes.






CAPITULO 3
Corpus

En el capitulo que se nos presenta se introducird el corpus disponible para la realiza-
cion de este trabajo.

La coleccion de datos que emplearemos para realizar los experimentos estd compues-
ta por imagenes pertenecientes a los Archivos Nacionales de Espafia. Esta coleccién es
conocida como “Libros de registros. Indice de pasaportes (1933 - 1938)” y consiste en los
registros de pasaportes del Consulado de Espafia en Buenos Aires, Argentina.

PASAPORTE PASAPORTE

2,943 "\l de 193

apellidos [ AlowdPllbritna

/
b

w O 2373 ¢ ,g/,,/% s 2 /}zz L1325

L J 6 > Ryww B
>{:m~._mm o /‘ Derecho @/k

Figura 3.1: Imagen de ejemplo del corpus utilizado. Fuente: Archivos Nacionales de Espafia.

Dentro de cada imagen (véase la figura 3.1) encontramos cuatro pasaportes, donde
cada uno contiene alguna foto asi como los distintos campos escritos a mano.

Los campos en los que se divide cada pasaporte son: nimero de orden, fecha, nombre
y apellidos, localidad y provincia de nacimiento, edad, estado civil, profesion, residencia
habitual, motivos del viaje y personas que le acompafian, lugares de validez, documentos

9
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presentados, clase, derechos cobrados y observaciones.

Esta coleccion posee diferentes dificultades en diferentes niveles del procesado. Pode-
mos encontrarnos las fotos tanto arriba como abajo del pasaporte, algunas lineas ocupan
varias lineas o estan escritas de manera que invaden otros campos del pasaporte. Asimis-
mo, nos encontramos con una cantidad elevada de nombres propios y fechas y, ademas,
al tratarse de textos manuscritos antiguos, se emplea el vocabulario y las abreviaturas
tipicas de la época.

También nos encontramos con un problema muy tipico en el 4rea del reconocimiento
de texto manuscrito, los textos estan escritos por varias personas cada una con estilos
de escritura propios por tanto, nos encontramos con una alta variabilidad en el estilo de
escritura.

Para la fase experimental del trabajo utilizaremos un conjunto transcrito de 99 imége-
nes del total de la coleccién, disponible tanto en formato PAGE como en indices.

PAGE es un framework para la representacién de imagenes de pédginas, basado en
XML, que almacena informacién acerca de las caracteristicas de la imagen, como pueden
ser: los bordes de la imagen, distorsiones geométricas y sus correcciones, binarizacion,
entre otros; ademads de la estructura del disefio de la hoja y el contenido de la pagina.

La coleccién ha sido utilizada y procesada por la compafifa tranSkriptorium Al para
el proyecto europeo European Digital Treasures en el cual participan los Archivos Nacio-
nales de Espafia [18].



CAPITULO 4
Metodologia

En el capitulo que se presenta se comentardn algunos conceptos esenciales para com-
prender tanto el contexto de este trabajo asi como la solucién propuesta.

4.1 Reconocimiento de texto manuscrito

Un HMM [9, 10] (del inglés, Hidden Markov Model) es un modelo probabilistico para
procesos estocdsticos de Markov, es decir, sistemas cuyo estado en el instante de tiempo
t + 1 solo depende del estado en el instante ¢, y solamente se puede observar la cadena
generada x puesto que la secuencia de estados visitados permanece oculta al observador.

0.7
0.7 1 0.3 0.5 =
O RO O On O
Q=1{0,1,2T}
E = {a, b}
| 0 2
0.7y 0.3
Ao 1 2 F E | a b
0 1 002 08
1 03 0.7 1|06 04
2 05 0.5 2109 041

Figura 4.1: Ejemplo de HMM. Fuente: Elaboracién propia.
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Su definicién formal es la siguiente (véase la figura 4.1), un HMM es un modelo
M= (Q,%, m, A, B) donde:

Q es un conjunto finito de estados, incluyendo el estado final F.

2. es un conjunto finito de simbolos, también conocido como alfabeto.

7 pertenece [0, 1]9 es un vector que incluye las probabilidades iniciales del sistema.
Estas probabilidades han sido calculadas mediante ...

A pertenece [0, 1]QXQ es una matrix que incluye las probabilidades de transicién
del modelo.

B pertenece [0,1]9** es una matrix que incluye las probabilidades de emisién del
modelo.

Los HMM nos permiten calcular la probabilidad de que una cadena de caracteres,
X = X1X2...XxT, sea generada por un modelo M.

Py(x)= Y, Pu(xq) (4.1)
q=q192---91
donde:
Pm(x,q) = [Ttlh Bql,xl] : [Aql,quqz,xz] et [AWT—LQTB‘?T/XT] “AgyF (4.2)

Un modelo de lenguaje de n-gramas [11, 12] consiste en un modelo que es capaz
predecir cudl es la siguiente palabra de un cadena teniendo en cuenta el contexto de la
oracion, a partir de los n — 1 términos anteriores de la secuencia.

Para el proceso de reconocimiento de texto se ha empleado un sistema que consiste
en HMM 6pticos de caracteres y un modelo de lenguaje de n-gramas.

Este sistema de reconocimiento, dada una linea de texto manuscrito, representado co-
mo una secuencia de vectores caracteristicos, x, encuentran la secuencia de palabras més
probable @ = 0, W, . .. w;, de acuerdo a:

W = arg max P(w|x) = argmax p(x, w) = argmax p(x|w) - P(w) (4.3)

Donde p(x|w) puede ser estimado mediante el modelo 6ptico, es decir mediante los
HMM. También podemos aproximar P(w) mediante el modelo de lenguaje de n-gramas.
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Este proceso se realiza en tres niveles. En el primero, los HMM modelan el contorno
de los caracteres. Seguidamente, se moldean las palabras mediante la unién de varios
HMM, lo cual representa las posibles combinaciones de caracteres para formarlas. Por
altimo, las lineas de texto se modelan mediante el modelo de lenguaje de n-gramas.

El modelo empleado es el utilizado en [13]. Con este modelo somos capaces de ob-
tener tanto la mejor secuencia de palabras junto con su posible posicién dentro de una
linea dada x, ademds de obtener un grafo de palabras donde aparecerdn gran cantidad
de estas hipotesis.

4.2 Extraccion de los indices probabilisticos

A continuacién se muestra el proceso de obtencion de los indices probabilisticos. Este
proceso nos permitird representar una cantidad de informacién elevada de gran tamafio
mediante una estructura de datos, en este caso un grafo, de forma compacta reduciendo
asi su tamarfo.

Para comenzar con el proceso de extraccién debemos obtener las lineas de las imége-
nes que forman la coleccién. Este procedimiento estd practicamente resulto mediante el
uso de técnicas de deteccion y segmentacion de lineas, como las comentadas en [14].

Una vez finalizada la extraccion de lineas procedemos a la obtencién del trellis, un
grafo multietapa. Este grafo representa todas las posibles interpretaciones asociadas con
la imagen. Debido al gran tamafio de este y al volumen del corpus, es inviable almace-
narlo por lo que, mediante el algoritmo de Viterbi, obtenemos un grafo de palabras.

Un grafo de palabras [15] se define como un grafo dirigido aciclico y etiquetado, don-
de cada arco tiene como etiqueta una palabra y una puntuacién, y cada nodo un instante
de tiempo.
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Figura 4.2: Ejemplo simplificado de un grafo de palabras normalizado. Fuente: [13]

El grafo (véase la figura 4.2), tiene un tnico nodo inicial en tiempo cero y un tni-
co nodo final. Las palabras, también denominadas pseudopalabras, no tienen por qué
representar palabras reales, si no que representan las posibles cadenas de caracteres en-
contradas. Las pseudopalabras de los caminos formados entre los nodos inicial y final,
forman frases hipotéticas. Tras la obtencion de este grafo se normalizan las puntuaciones
de los arcos, conocidas como la probabilidad a posteriori del arco.

Como podemos observar en la figura 4.2, cada nodo esté situado en un instante de
tiempo. En el caso del nodo inicial este se encuentra en el instante 0 y el final en el instan-
te |x|, siendo |x| la longitud de la linea analizada.

En el grafo (véase la figura 4.2), las aristas se encuentran etiquetadas por la pseudo-
palabra que se ha encontrado entre dos nodos, asi como la relevancia que tiene esta en
ese espacio. Como podemos observar en la figura, los instantes de tiempo asignados a los
nodos de una arista representan donde se ha encontrado dicha pseudopalabra, es decir,
nos estd indicando la bounding box a la que pertenece dicha cadena de caracteres.

Pese a pertenecer a la misma palabra del texto manuscrito, las pseudopalabras no tie-
nen por qué abarcar el mismo instante de tiempo, es mas puede darse el caso en el que
encontremos una pseudopalabra duplicada, donde la tnica diferencia entre estas resida
en el instante en el que fueron detectadas. A modo de ejemplo, en la figura podemos
observar que, para la segunda palabra del texto manuscrito, se encuentran dos pseu-
dopalabras que hacen referencia a “votos”, una con relevancia igual a 0.1 y la otra con
relevancia igual a 0.2. Podemos observar como la referencia con relevancia 0.1, comienza
antes que la otra relevancia pero termina en el mismo punto.

Por dltimo, cabe destacar que, la suma de las relevancias de las aristas salientes de un
nodo debe ser igual a la suma de las relevancias de las aristas entrantes.

El tamafio de este grafo, pese a haber reducido su magnitud sigue siendo conside-
rable. Por este mismo motivos surgen los indices probabilisticos, lo que nos permitird
reducir ain més el peso de estos grafos.
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Un indice probabilistico consiste en una lista de palabras obtenidas de una imagen.
En esta lista se indica el término encontrado, la probabilidad de encontrar dicho término,
asi como la posicion de la bounding box donde se ha encontrado. Como veremos mds ade-
lante, existe la posibilidad de que se incluya informacién adicional.

La probabilidad a posteriori de encontrar un término v en una imagen X se define
como la probabilidad de que una palabra v este escrita en una regién de X que incluya
al pixel (i, ). A la region en la que se encuentra dicho pixel se le denomina bounding box.
Esta probabilidad se calcula como se muestra a continuacion:

P(v|X,i,j) = Z P(v,b|X,i,j) = 2 P(b|X,i,j) - P(v|X,b,1i,j). (4.4)
beB (i) beB (i)

Donde X es una imagen de texto de dimensiones Ix], V es el vocabulario, (i,]) se
corresponde con pixeles de la imagen, tal queie [1,1], je [1,]]; y B(i,j) representa el con-
junto de todos los bounding boxes de la imagen que contienen el pixel (i, j). En este calculo
se considera que cada una de las palabras de V estdn escritas en todos los posibles boun-
ding boxes de la imagen X.

&M H,.-";,J_', l.i_i' TFF L - lfﬂ)ﬁlvfu

Figura 4.3: Ejemplo bounding boxes beB(i, j), para la palabra v="matter”. Fuente: [16].

En la figura 4.3 se observa el proceso que se lleva a cabo para realizar el calculo co-
mentado anteriormente. Podemos observar que destaca una bounding box por encima del
resto puesto que tiene una linea més gruesa, esto nos indica que se trata de la regién don-
de la probabilidad de P(v|X, b) es maxima. El resto de bounding boxes contribuyen a la
suma.
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Figura 4.4: Ejemplo del calculo de la probabilidad a posteriori, mediante un posteriorgrama para
la palabra v="matter”. Fuente: [17].

En la figura 4.4, se presenta un posteriorgrama a nivel de pixel, un concepto impres-
cindible en la indexacién probabilistica. Representa un mapa de probabilidad generado
para una imagen dada X y una posible palabra v. Para cada posicién (i,j) de X, el pos-
teriorgrama nos devuelve la probabilidad a posteriori de que una palabra v se encuentre
escrita en una subimagen de X, que contiene al pixel (i, j).

Para obtener esta probabilidad mediante marginacion estadistica y para ello, debe-
mos suponer que la palabra v se ha podido escribir en cualquiera de las bounding boxes de
la imagen X, que incluyen al pixel (i, j). Este proceso de marginacién consiste en sumar
las probabilidades de reconocer la palabra, para cada bounding box.

Tras la extraccion de los indices probabilisticos podemos realizar btisquedas de aque-
llos términos presentes en los manuscritos que superen un cierto umbral. Esta explora-
cién es conocida como Keyword Spotting.

PSEUDOWORD GT SCORE [INFO_BB] LINE_ID [POSITION]
natural<print> 0 0.00345156 3320 1277 186 62 line_1626683753618_1293 5 0.00344945 6 2.1061%-06

Figura 4.5: Ejemplo de la estructura del indice probabilistico. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.6: Ejemplo del indice probabilistico “AGA_TOP-55-79-LIB-05975-002.idx” . Fuente: Ela-
boracién propia.

En este trabajo, los indices probabilisticos tienen una estructura fija (véase las figuras
4.5y 4.6), la cual procedemos a comentar:

PSEUDOWORD GT SCORE [INFO_BB] LINE_ID [POSITION]

PSEUDOWORD Suele ser una cadena de caracteres. Esta representa que en dicha regién
de imagen, comprendida dentro de la bounding box indicada, puede que se encuen-
tre este término. Cabe destacar que puede que haya pseudopalabras repetidas pero
que estas se encuentren en bounding boxes distintas.

GT Consiste en un valor l6gico e indica si dicha pseudopalabra pertenece al ground truth,
es decir a la referencia.

SCORE Consiste en un valor numérico que indica la probabilidad a posteriori de que
se encuentre dicho término en dicha regién de la imagen. Mds en profundidad,
este valor representa la suma de las probabilidades a posteriori de las diferentes
posiciones en las que puede aparecer el término dentro de la misma linea, es por
esto que puede ser, en algunos casos, mayor que 1.

[INFO_BB | Representa la localizacién geométrica dentro de la imagen. Estd formada
por 4 valores siendo estos el valor del centro de la caja en el eje X, el valor del centro
de la caja en el eje Y, la anchura de la caja y la altura de la caja, en este orden.

LINE_ID Consiste en un identificador que indica la linea en la que se encuentra dicha
region de imagen.
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[POSITION | Contiene duplas formadas por la posicion esperada dentro de la linea y
su correspondiente relevancia o probabilidad a posteriori. Hay que tener en cuenta
que puede haber mas de una posicién esperada y por tanto mas de una dupla. La
suma de estas relevancias nos proporciona el valor de SCORE.

4.3 Extracciéon de informaciéon a partir de los indices probabi-
listicos

En este apartado se tratara el objetivo principal del trabajo, la extraccion de informa-
cion de los indices probabilisticos para cada campo del formulario de la imagen. Durante
el desarrollo de esta solucién nos hemos encontrado con distintos problemas los cuales
procedemos a enunciar y comentaremos, ademads, como los hemos solventado.

En cada imagen nos encontramos con 4 pasaportes. El primer paso consiste en sepa-
rarlos y para ello nos apoyaremos en las caracteristicas del pasaporte. Utilizaremos un
término, en nuestro caso “N°” perteneciente al campo “N° de orden”, para poder distin-
guir entre los distintos pasaportes. Con esto nos surgen varios problemas que debemos
controlar para el correcto funcionamiento del programa.

Uno de los problemas es la deteccién del término empleado para la separacién en un
campo distinto al de “N° de orden”. Para evitar que esto ocurra, utilizaremos las ordena-
das de estos términos para comprobar que se encuentran alineados con una separaciéon de
maximo un 10 % respecto a la media de las ordenadas. Los términos que no se encuentren
alineados pertenecen a otros campos, y por tanto, no se deben de tener en cuenta para la
separacion.

Otro de los problemas es cuando se detectan menos de 4 términos. Esto significa que
no se va a detectar un pasaporte y, por consiguiente, se perderé la informacién relaciona-
da con este. Con el fin de evitarlo comprobaremos a qué pasaportes se corresponden los
términos que faltan y crearemos una geometria artificial para cada uno de estos.

El daltimo de los problemas encontrados en este punto consiste en la deteccién de mas
de 4 términos alineados. Esto se debe a que se ha duplicado la deteccién de uno de estos
términos, por ejemplo se detecta un término “N°” con una puntuacién de 0.8 y otro con
una puntuacién de 0.2 para el mismo pasaporte. Como sabemos que estos se encuentran
alineados, puesto que se ha comprobado debido al primer problema, nos quedaremos
con aquel que tenga una puntuacién mayor siempre que se encuentre en la posicién co-
rrecta, con respecto a las abscisas, del pasaporte al que hace referencia.

El siguiente paso en la extraccion es la obtencién de la posicién del resto de campos
para cada pasaporte. Cada vez que detectemos un campo almacenaremos su informacién
para, posteriormente, continuar con la extraccién.

En este punto, podemos encontrar que no todos los campos de todos los pasaportes
han sido localizados. Para solventar este problema, crearemos una geometria artificial
para proseguir con la extraccién de informacion.
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Para finalizar la extraccién, agruparemos todos los términos del indice por pasaportes
y, a continuacién, los separaremos segtin el campo al que pertenecen. Podemos observar,
en la figura 4.7, el resultado de la agrupacién por campos para un pasaporte, en un for-
mato visual. A continuacién, procedemos a la explicacion del proceso llevado a cabo para
su obtener las agrupaciones por campo.
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Figura 4.7: Representacion visual de la extraccién de informacién realizada. Fuente: Elaboracién
propia.

Para la segmentacién por campos (véase la figura 4.7), obtendremos aquellos térmi-
nos que se encuentren entre la parte superior e inferior de la bounding box del campo. Al
emplear esta solucion, nos surge un problema en las lineas que incluyen varios términos.
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Como solucién a este problema trataremos estas lineas por separado, haciendo uso
de las propiedades geométricas de la linea y de los campos incluidos en esta.

Para los campos de “Estado” y “Clase”, agrupariamos todos los términos que se en-
cuentran entre el borde superior e inferior de la bounding box, en cuanto a las ordenadas,
y entre el borde izquierdo de la bounding box y el borde izquierdo de la bounding box de
la categoria siguiente, “Profesion” y “Derechos cobrados $” respectivamente, en cuanto
a las abscisas.

Para los campos “Profesién” y “Derechos cobrados $”, agruparemos los términos que
se encuentren entre el borde superior e inferior de la bounding box, en cuanto a las orde-
nadas, y que ademas se encuentren a partir del borde izquierdo de la misma, en cuanto a
las abscisas.

En cuanto al campo “afios”, agruparemos los términos que se encuentren entre el bor-
de superior e inferior de la bounding box, en cuanto a las ordenadas, y que se encuentren
antes del borde derecho de la misma, en cuanto a las abscisas.

Otra dificultad que podemos encontrar en la segmentacion tiene relacién con los cam-
pos que abarcan mds de una linea de texto. En este caso, con la estrategia empleada esto
no nos ocasiona ningtin problema puesto que se resuelve de manera trivial.

Por dltimo, aplicaremos aplicaremos el umbral deseado por el usuario y se generara
un archivo JSON por cada pasaporte.

Figura 4.8: Ejemplo archivo JSON obtenido para el indice “AGA_TOP-55-79-LIB-05975-002.idx”,
con umbral 1.0. Fuente: Elaboracién propia.

JSON (o JavaScript Object Notation) es una notacién para la transferencia de datos que
sigue un estandar especifico.

Los datos contenidos en un archivo en formato JSON deben estructurarse por medio
de una coleccién de pares con nombre y valor o deben ser una lista ordenada de valores.
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La estructura seleccionada (véase la figura 4.8) para los ficheros obtenidos en nuestro
sistema es la siguiente:

= “orden”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “N° de
Orden”.

» “fecha”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Fecha”.

= “nombre”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Nom-
bre y apellidos”.

= “natural”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Natural
de”.

= “provincia”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Pro-
vincia de”.
= “afios<print>": Incluira toda la informacion extraida correspondiente al campo “Afios”

= “estado”: Incluira toda la informacién extraida correspondiente al campo “Estado”.

= “profesion”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Por-
fesion”.

= “reside<print>: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo
“Reside habitualmente en”.

= “motivos”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Moti-
vos del viaje”.

= “personas”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Per-
sonas que le acompafian”.

= “dado”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Dado pa-

7”7

ra .

= “documento”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Do-
cumentos que ha exhibido”.

= “clase”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Clase”.

» “derechos”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo “Dere-
chos cobrados $”.

= “observaciones”: Incluird toda la informacién extraida correspondiente al campo
“Observaciones”.

Con el fin de localizar de manera maés sencilla los pasaportes, los archivos JSON se
nombran indicando la imagen a la que pertenecen, el pasaporte al que hacen referencia
dentro de la imagen, y el valor de confianza o umbral empleado para su obtencién.

Por ejemplo, el fichero “AGA_TOP-55-79-LIB-05979-014-r_passport_2_confidence_1-
0.json” contiene la informacion extraida con umbral 1.0 para el tercer pasaporte del indice
“AGA_TOP-55-79-LIB-05979-014-r.idx”.






CAPITULO 5
Marco experimental

En este capitulo se presentaran las medidas de evaluacion utilizadas en este asi como
los experimentos realizados.

5.1 Descripcion de las métricas

Antes de comenzar debemos definir qué entendemos por verdadero positivo, verda-
dero negativo, falso positivo y falso negativo, para poder asi identificar cudles son los
términos que debemos utilizar al calcular las métricas.

= Verdadero positivo, TP. Nos referimos como TP a los términos que han sido encon-
trados por nuestro sistema y que aparecen en la referencia.

= Verdadero negativo, TN. En nuestro caso no tiene sentido hablar de TN, puesto que
esto significa que los términos que no han sido encontrados por el sistema no se
encuentran en la referencia.

» Falso positivo, FP. Nos referimos como FP a los términos que han sido encontrados
por nuestro sistema pero no se encuentran en la referencia.

= Falso negativo, FN. Nos referimos como FN a los términos que no ha sido encon-
trados por nuestro sistema pero, sin embargo, aparecen en la referencia.

Para el experimento que se llevard a cabo se han seleccionado varias métricas [19] que
procedemos a comentar a continuacion.

Precision

Esta métrica nos permite conocer el ratio entre el nimero de muestras clasificadas
correctamente y el nimero de muestras clasificadas, es decir, nos permite medir la
calidad del sistema. Se calcula de acuerdo a la siguiente férmula:

h(T) TP

PO =30 ~ TP+ P

Donde h(7) representa el niimero de items generados relevantes, d(7) el ntimero de
items generados, relevante o no, y T es el umbral con el que se han obtenido estos
items.

23
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Exhaustividad o recall

Esta métrica nos permite conocer el ratio entre el nimero de muestras clasifica-
das correctamente y el nimero total de muestras correctas del corpus, es decir, nos
informa sobre la cantidad de palabras que el sistema es capaz de identificar correc-
tamente. Se calcula de acuerdo a la siguiente férmula:

h(r) TP
v  TP+FEN

Donde h(T) representa el nimero de items generados relevantes, r el nimero de
items relevantes en el corpus, es decir aquellos que se encuentran en la referencia y
T es el umbral con el que se han obtenido estos items.

Valor-F1

Esta métrica se define como la media arménica de la precision y el recall, por lo
que combina ambas métricas en una sola. Se calcula de acuerdo a la siguiente f6r-
mula:

P(7) - R(7)

A0 =2 50 1R

Siendo P(7) y R(7) los valores de la precision y recall, respectivamente, para un um-
bral T.

El valor-F1 representa que, tanto la precisiéon como el recall nos importan de igual
manera. Segin tengamos que proporcionar mds o menos importancia a alguna de
estas métricas existen distintos valores-F, como puede ser el valor-F2, que valorard
en mayor medida el recall.

A continuacién se muestra una férmula genérica para el valor-F.

P(7) - R(7)
(B*- P(7) + R(7)

Fg= (14 p%)-

A partir de las métricas precision y recall, podemos generar una grafica denominada
“Precision-Recall curve”. Esta grafica nos mostrard el compromiso entre precisién y recall,
para diferentes umbrales, pudiendo asi determinar a partir de qué valor de recall tenemos
una atenuacién de la precision y viceversa.

La forma de la curva ideal seria aquella que se aproxime lo méximo posible a la es-
quina superior izquierda de la gréfica, significando esto que se ha conseguido un sistema
que permite obtener valores altos de precision, asi como valores altos de recall

5.2 Experimentos comparativos con la referencia

En este apartado se comentardn los resultados de los distintos experimentos realiza-
dos.



5.2 Experimentos comparativos con la referencia 25

En los experimentos se han calculado el ntimero de items relevantes en el corpus (r),
el nimero de items generados relevantes (1(7)), el numero de items generados (d(7)), la
precision, el recall y el valor-F1, para distintos valores de umbral 7 (0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 y
1.0).

El célculo de 7 se ha llevado a cabo mediante el recuento de los términos presentes en
la referencia. Este valor no variard con respecto al umbral y, por tanto, se debe calcular
una tnica vez. En nuestro caso, el valor de r es de 25984.

El célculo de d(7) se ha llevado a cabo mediante el recuento de los términos presentes
en los indices probabilisticos generados, ya sean estos términos relevantes o no respecto
a la referencia.

En la tabla 5.1, podemos observar la variaciéon de este valor respecto al umbral. Para
valores poco restrictivos de umbral obtenemos un ntimero elevado de términos y, confor-
me aumenta el umbral, el ntiimero de términos ird en descenso.

En este caso detectamos que, para un umbral de 1.0, obtenemos un d(7) igual a 8902.0,
lo que supone un decremento de 14005.29 términos con respecto al valor obtenido para
un umbral de 0.8. Teniendo en cuenta que la diferencia promedio entre el resto de um-
brales es 662.5, se trata de un descenso brusco.

Tras analizar detenidamente los indices buscando posibles causas, hemos supuesto
que este descenso es debido a que, en el indice de umbral 1.0, solamente se encuentran
los términos impresos del pasaporte y, muy rara vez, aparece algtin término manuscrito.
Esto supone una reduccién importante del tamafio del indice, en algunos casos represen-
tando simplemente un tercio de los términos, comparado con el indice de umbral 0.0.

El célculo de h(T) se ha llevado a cabo mediante el recuento de términos presentes
tanto en los indices probabilisticos como en la referencia, es decir contabilizaremos los
términos que se encuentran en la referencia, los términos relevantes.

Umbral-7 | d(7) h(7)
0.0 25557.30 | 19986.42
0.2 24546.64 | 19962.57
04 24096.60 | 19909.12
0.6 23597.31 | 19784.52
0.8 22907.29 | 19538.85
1.0 8902.00 | 8383.00

Tabla 5.1: Resultados de las medidas de d(7) y h(7). Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 5.1 podemos observar que se trata de un valor que decrece conforme au-
menta el valor del umbral, de igual manera que d(7).
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En este caso, detectamos el mismo comportamiento que con d(7), esto es, se detecta
un descenso rapido en el ntiimero de hits con respecto a la referencia. Tras analizarlo, he-
mos supuesto que es debido al mismo motivo que en d(7).

En cuanto a la precision, el recall y el valor-F1 estas han sido calculadas mediante las
férmulas explicadas en el apartado anterior.

Umbral - T | Precision P(t) | Recall R(t) | Valor-F1
0.0 0.78 0.77 0.78
0.2 0.81 0.77 0.79
0.4 0.83 0.77 0.80
0.6 0.84 0.76 0.80
0.8 0.85 0.75 0.80
1.0 0.94 0.32 0.48

Tabla 5.2: Resultados del célculo de la precision, el recall y el valor-F1. Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 5.2, podemos observar que el valor de la precision es creciente con respecto
al umbral, conforme aumenta el umbral también lo hace la precisién. Sin embargo, esto
no ocurre con el recall debido a que tiene un comportamiento decreciente con respecto al
umbral.

Cabe destacar el comportamiento que tiene el recall conforme aumenta el umbral. Po-
demos observar que, para un umbral de 1.0, obtenemos un valor de 0.32 que, comparado
con el valor para el umbral anterior (0.8), supone un descenso muy brusco.

Suponemos que este descenso tan brusco es, como en los apartados de d(7) y h(7),
debido al nimero de términos. Como comentamos en el apartado 5.1, el recall se calcula a
partir de los hits, 0 h(T), y los términos de la referencia, r, siendo este tltimo un valor fijo
que no varia con respecto al umbral. Por tanto, al observar para el umbral 1.0 un descenso
tan brusco en h(7), también lo observaremos en el recall.

Sin embargo, en el caso de la precisiéon no observamos el comportamiento anterior-
mente comentado, debido a que para su célculo se emplean (1) y d(7), siendo ambas
variables con respecto al umbral.

Una vez comentados los resultados para la precision y el recall, podemos generar la
curva precisién-recall. En la figura 5.1, podemos observar el compromiso entre ambas mé-
tricas, obteniendo para valores altos de precision, valores bajos de recall y viceversa.
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Figura 5.1: Curva precisién-recall. Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, el valor-F1 nos permite combinar la precisién y el recall en una tinica me-
dida para, de esta forma, poder evaluar la utilidad combinada de ambas medidas.

En la tabla 5.2, podemos observar nuevamente un descenso repentino para el umbral
1.0. Esto es debido al comportamiento de esta medida, puesto que, cuando una de las dos
medidas es inferior a la otra obtenemos valores bajos. Es decir, con esta métrica, asigna-
mos la misma importancia tanto a la precision como al recall.






CAPITULO 6

Conclusiones

En el capitulo que se presenta se recapitulara el trabajo realizado para comprobar cué-
les de los objetivos propuestos han sido logrados.

Antes de comenzar con el desarrollo de la aplicacion hemos tenido que estudiar y
comprender las bases de los sistemas de reconocimiento de texto manuscrito, los indi-
ces probabilisticos y su proceso de obtencién, asi como familiarizarse con las técnicas
de extraccién de informacién, sus métricas y sus métodos de evaluaciéon. Ademds he-
mos analizado trabajos de otros investigadores con el fin de conocer las estrategias que
adoptan para atacar distintos problemas. Con esto podemos decir que el primer objetivo
principal se ha logrado.

Tras conocer el contexto del trabajo procedemos al desarrollo de la aplicaciéon. Hemos
conseguido desarrollar una aplicacién que, dado un indice probabilistico de una imagen,
nos devuelva la transcripcién de cada uno de los pasaportes presentes en dicha imagen.
Ademas el usuario puede ajustar el pardmetro de confianza, el cual le permite ajustar se-
gun sus necesidades el resultado devuelto por el programa. Por estos motivos, podemos
concluir que otra de las metas principales del trabajo se ha alcanzado.

Como formato de almacenamiento del resultado generado hemos elegido el formato
JSON. Este formato es compatible con los demostradores del PRHLT y por tanto pode-
mos concluir que el tercer objetivo del trabajo se ha logrado.

Por altimo, hemos realizado varios experimentos para obtener distintas métricas con
las que evaluar el rendimiento del sistema desarrollado. Es por este motivo por el que
damos por alcanzado el altimo objetivo del trabajo.

El trabajo me ha permitido conocer en profundidad el area de estudio del reconoci-
miento de texto, ademds de permitirme profundizar mis conocimientos de Python y de
librerias como Pandas, muy utilizada en la manipulacién y analisis de datos.
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6.1 Trabajo futuro

Como posibles ampliaciones para trabajos futuros se plantean varias ideas:

= Realizar experimentos méas exhaustivos como, por ejemplo, analizar la aportacién
de las n-mejores soluciones extraidas del GP frente a la 1-mejor.

» Construir una estructura que permita acumular la informacién obtenido por los in-
dices probabilisticos para, utilizdndolo como base, desarrollar un demostrador.

= Desarrollar un demostrador que permita el acceso a la informacién extraida, de una
forma cémoda y sencilla para usuarios ajenos al proyecto.

6.2 Relaciéon con el grado

Los conocimientos adquiridos en el grado, en concreto en la rama de computacién
han sido esenciales para el desarrollo de este proyecto.

Algunas de estas asignaturas esenciales han sido aprendizaje automatico (APR) y per-
cepcién (PER), donde se introducen las bases tedricas del aprendizaje automaético;

También han sido imprescindibles las asignaturas de estructuras de datos y algorit-
mos (EDA), algoritmica (ALG) y competicién de programacién (CACM), donde se es-
tudian las bases para el desarrollo de cédigo eficiente asi como estrategias para atacar
diversos problemas;

Por ultimo, sistemas de almacenamiento y recuperacién de informacién (SAR), donde
se introducen la base tedrica sobre la extraccién de informacion en grandes voliimenes
de datos y sus métodos de evaluacion.
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ANEXO

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
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Objetivos de Desarrollo Sostenible

Alto

Medio

Bajo

No

procede

ODS 1.

Fin de la pobreza.

X

ODS 2.

Hambre cero.

ODS 3.

Salud y bienestar.

ODS 4.

Educacion de calidad.

ODS 5.

Igualdad de género.

ODS 6.

Agua limpia y saneamiento.

ODS 7.

Energia asequible y no contaminante.

ODS 8.

Trabajo decente y crecimiento econémico.
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ODS 9.

Industria, innovacion e infraestructuras.

ODS 10.

Reduccion de las desigualdades.

ODS 11.

Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12.

Producciéon y consumo responsables.

ODS 13.

Accion por el clima.

ODS 14.

Vida submarina.

ODS 15.

Vida de ecosistemas terrestres.

R R R R R

ODS 16.

Paz, justicia e instituciones sélidas.

ODS 17.

Alianzas para lograr objetivos.
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Reflexion sobre la relacién del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS més relacionados.

El trabajo de fin de grado presentado se titula “Extraccién de informacién de imagenes de pas-
aportes a partir de los indices probabilisticos”. La relacién que guarda este proyecto con los
objetivos de desarrollo sostenibles es muy sutil, esto es, mantiene una relacién directa con estos
pero, debido a que se trata de un trabajo centrado en un area académica de investigacién de
la rama de computacion, no es capaz de proporcionar una solucién precisa para los problemas
planteados en estos objetivos de desarrollo sostenible.

Sin embargo, podriamos seleccionar unos pocos, dentro de los 17 objetivos de desarrollo sostenible,
en concreto 2 de ellos. Estos objetivos serfan “ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras”

y “ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas”, siendo estas las opciones que consideramos

mas apropiadas en el contexto de este proyecto.

El “ODS 9. Industria, innovacion e infraestruturas” tiene como objetivos la construcciéon de
infraestructuras resilientes, impulsar la industrializacién inclusiva y sostenible y fomentar la in-
novacién, con el objetivo de favorecer el crecimiento econémico y el desarrollo social, ademas de
tomar accién contra el cambio climatico.

Nuestro trabajo se relaciona con este en lo que se respecta al fomento de la innovacién. Esto
se debe a que trabajamos en areas de investigacién donde constantemente se estan produciendo
innovaciones, siendo el presente trabajo una de estas innovaciones.

En concreto, trabajamos con técnicas recientes como, por ejemplo, los indices probabilisticos.
Ademds nuestro objetivo es obtener un sistema capaz de extraer la informacién contenida en
imagenes de pasaportes de los anos 30, cuyo objetivo a largo plazo sea el desarrollo de un de-
mostrador, el cual nos permita un acceso cémodo y directo al resultado de nuestro sistema,
fomentando asi de nuevo la innovacién.

El “ODS 16. Paz, justicia e instituciones solidas” tiene como objetivos promover las sociedades
pacificas e inclusivas para el desarrollo sostenible, facilitar el acceso universal a la justicia y la
creacién de instituciones eficaces, responsables e inclusivas, a todos los niveles. Los objetivos
mencionados previamente son necesarios para lograr los objetivos de desarrollo sostenible.
Nuestro trabajo puede guardar relacién con este objetivo de desarrollo sostenible en cuanto a la
creacion de instituciones eficaces, responsables e inclusivas.

En concreto, la relaciéon que guarda dicho objetivo con nuestro se debe a que, gracias al sistema
desarrollado, podemos llegar a permitir, a todo el mundo, el acceso a datos que, en caso con-
trario, su acceso seria muy complicado o incluso imposible.

Ademas, con estas medidas, se esta contribuyendo a fomentar el desarrollo de gobiernos abiertos
y transparentes basados en la idea de los datos abiertos.

Finalmente, comentar que, pese a no existir una relacién directa con los objetivos de desar-
rollo sostenible, las aplicaciones que se podran generar, a partir de los resultados obtenidos
mediante este sistema, pueden correlacionarse en mayor medida a estos. Es por esto que pode-
mos concluir que, a corto plazo, la relacién que tiene el proyecto con los objetivos de desarrollo
sostenible es muy débil. Sin embargo, a largo plazo, puede que aumente el grado de relacion.
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