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Resumen:

En este proyecto se adquiere una base de datos de caracteres manuscritos, complementaria
a la base de datos MNIST, de libre acceso a la comunidad cientifica, y se evalla el
rendimiento de un sistema de referencia sobre la misma.

Tras una introduccidn al reconocimiento de caracteres manuscritos y un estudio del estado
del arte del reconocimiento offline y bases de datos de referencia, se seleccionan las
herramientas mas representativas para llevar a cabo el proyecto.

Una vez adquirida la base de datos, se procesan las muestras usando herramientas de
procesado de imagenes, para la posterior obtencion de resultados de referencia con
sistemas de reconocimiento de caracteres del estado del arte.

En la parte experimental se ha generado un conjunto de resultados para la base de datos
adquirida. Dichos resultados serviran como referencia para evaluar el rendimiento de
futuros sistemas de reconocimiento de caracteres manuscritos.

Se realizan diferentes experimentos comparando unos tipos de caracteres manuscritos u
otros. Los diferentes tipos son:

e NuUmeros

e Mayusculas

e Minusculas

Para evaluar el rendimiento del sistema de referencia se han usado tasas de error, matrices
de confusion y curvas CMC, que posteriormente serdn explicadas, analizadas y
comentadas. Para cerrar el apartado experimental, se realiza una comparacion de resultados
entre los distintos escenarios estudiados. Finalmente, se proponen conclusiones del trabajo
realizado y trabajo futuro.

Palabras clave:

Base de datos, caracteres manuscritos, reconocimiento caracteres manuscritos, procesado
de imagenes.







Abstract:

In this project a database is acquired, complementary to the MNIST database comprising
handwritten characters of the Spanish alphabet. The database will be publicly available for
the research community.

After an introduction to recognition of handwriting characters and a study of the state of
the art of offline recognition and reference databases, the most representative tools are
chosen to carry out the project.

The database is not only acquired but processed, using image processing tools to normalize
it. The aim is to get a wide database and baseline results with recognition systems of
handwritten characters of the state in the art.

In the experimental section a set of recognition result was generated for the database
acquired. The results will be used as a reference to evaluate the performance of future
algorithms on handwritten character recognition.

Different experiments were performed, depending on the different kinds of handwritten
characters used for each experiment. The different kinds are:

e Numbers

o Capital letters

e Lowercase letters

The gathered results for the experimental section are the error rates of each experiment as
well as the confusion matrix and the CMC Curves, which will be explained, analyzed and
commented .To complete the experimental section a comparison between the different
experiments is performed. Finally, conclusions and future work are exposed.

Key words:

Database, handwritten characters, handwritten character recognition, image processing.
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1 Introduccion

1.1 Motivacién del proyecto

Hoy en dia, la identificacion de personas para el acceso a determinados servicios o
instalaciones es una tarea muy importante. Ademas, con el creciente desarrollo de internet
y de los dispositivos mdviles, se hace més notable la necesidad de confirmar la identidad
de una persona de manera remota. La ventaja principal de la autenticacién biométrica es
que lleva a cabo el reconocimiento a través de lo que uno “es” y no de lo que recuerda (p.¢j
un PIN) o posee (p.ej. una llave).

El estudio de la identificacién de personas mediante rasgos biométricos, consiste en la
asociacion de una identidad a un individuo. Estos estudios e investigaciones estan basados
en sistemas de reconocimiento y autentificacion biométrica. El funcionamiento de dichos
sistemas, consiste en técnicas matematicas Yy estadisticas sobre rasgos fisicos o de conducta
de un individuo, para verificar su identidad.

Los rasgos fisicos o de conducta de un individuo se denominan rasgos biométricos y no
pueden ser perdidos u olvidados por lo que son potentes herramientas en la identificacion
personal.

Entre todos los rasgos biométricos existentes, la escritura manuscrita es uno de los mas
utilizados en la actualidad ya que tiene una caracteristica muy importante, la
aceptabilidad.

Firmar o escribir en cualquier ambiente es generalmente aceptado por la sociedad, sin
embargo otros rasgos biométricos pueden ser rechazados. No todo el mundo esta dispuesto
a dar su huella dactilar, especialmente en determinadas situaciones de la vida cotidiana,
mientras que poca gente pone problemas a la hora de firmar o escribir para confirmar su
identidad.

Por ello, el estudio de la identificacion por escritura manuscrita es una de las lineas de
investigacion mas extendidas dentro del campo de la biometria.

El desarrollo de esta linea de investigacion conlleva dos tipos de consideraciones:

¢ Identificacion del escritor. Identificacion de la persona que ha escrito un
determinado mensaje (¢quién lo ha escrito?).

e Identificacion de la escritura. Identificacion de caracteres del contenido de un
determinado mensaje manuscrito (¢,qué se ha escrito?).

Ambas estan relacionadas ya que para la identificacion de escritor es necesaria la
investigacion en campos de identificacion de escritura. Por lo que cobra una gran
importancia el estudio de los mecanismos de reconocimiento de caracteres.

Para la investigacion y desarrollo de estos sistemas de identificacion es necesario la
utilizacion de grandes bases de datos que contengan una suficiente variabilidad entre
muestras, representativa de las distintas formas de escribir de las personas. Ademas, el
nimero de muestras debe ser suficiente para poder obtener resultados estadisticamente
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significativos sobre el rendimiento de los sistemas de reconocimiento. Hay varias bases de
datos disponibles publicamente para realizar anélisis y experimentos y de esta manera
mejorar los sistemas de identificacion.

La base de datos MNIST [1] es de las mas utilizadas para el desarrollo de sistemas de
identificacion de caracteres y por lo tanto, la mayoria estan adaptados a las caracteristicas
propias de MNIST. Sin embargo, a pesar del gran valor de esta base de datos, tiene algunas
limitaciones, como por ejemplo, que sélo contiene muestras de los 10 digitos, y no del
resto de caracteres del alfabeto occidental. Ademas, toda la base de datos fue adquirida
sobre individuos de cultura angloparlante, con lo cual los resultados obtenidos sobre ella
pueden tener ligeras desviaciones frente a muestras capturadas de personas con otra
ascendencia.

Las imagenes normalizadas de la base de datos MNIST tienen el fondo negro y el caracter
en blanco con medidas de 28x28 pixeles. [1]
A continuacion se puede ver un ejemplo:

01 1{21314[5]1617]¢8]7

Figura 1-1: MNIST caracteres

La motivacion para este proyecto es principalmente la adquisicion de una base de datos de
caracteres manuscritos, partiendo de los documentos de los cuales se obtienen los
caracteres hasta la organizacion y el procesado de la misma. Ya que esta base de datos sera
publicada, una de las mayores motivaciones es que se utilizara por un rango muy amplio de
investigadores en el sector de reconocimiento de caracteres manuscritos, aportando a la
comunidad cientifica un gran apoyo para el continuo desarrollo y mejora de los sistemas de
reconocimiento. Por lo que las principales motivaciones son:

e Apoyar el desarrollo y mejora de la comunidad cientifica de la biometria.

e Realizar una base de datos mas completa y heterogénea que MNIST.

e Aportar méas variabilidad debido a que los resultados de MNIST estan muy
saturados.

1.2 Objetivos y enfoque

El proyecto tiene como objetivo la adquisicion y el pre-procesado de una nueva base de
datos, complementaria a la base de datos MNIST, compuesta por caracteres manuscritos
del alfabeto castellano que sirva como futura referencia para la evaluacion y mejora de
sistemas de reconocimiento automatico de este tipo de muestras.

Esta base de datos, ademas de ser adquirida, es procesada utilizando herramientas de
tratamiento de imagen para que tenga el mismo formato que MNIST. Dando lugar a una
base de datos “cémoda” para su uso, ya que muchos investigadores, de la comunidad
biomeétrica de caracteres manuscritos, estdn acostumbrados a utilizar sistemas de
reconocimiento adaptados a las caracteristicas de las imagenes de MNIST.

Por lo tanto se ha llevado a cabo un procesado de las imagenes de la base de datos
adquirida para su adecuada normalizacion y uso en las herramientas correspondientes de
reconocimiento.




Para la parte experimental se ha generado un conjunto de resultados de reconocimiento
utilizando técnicas del estado del arte. Dichos resultados serviran como referencia para
evaluar el rendimiento de futuros algoritmos.

Se han obtenido tasas de error del sistema de identificacion tanto para nUmeros como letras
mayusculas y mindsculas de nuestra base de datos. Finalmente, se presentan las
conclusiones y se proponen lineas de trabajo futuras.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria consta de los siguientes capitulos:

e EIl capitulo 1 es la introduccion del proyecto, donde se explican las principales
motivaciones del mismo y se introduce la materia del proyecto detallando los
objetivos y el enfoque que se le ha dado.

e EIl capitulo 2 expone el estado del arte de sistemas basados en deteccion de
caracteres manuscritos. Se detalla el proceso de reconocimiento offline ya que es el
utilizado en el presente proyecto. Ademas, se presentan las caracteristicas de tres
bases de datos de caracteres manuscritos; dos de ellas referentes para la comunidad
cientifica (MNIST y USPS) y la tercera una base de datos adquirida en una
universidad alemana no tan referente como las anteriores (Firemaker), pero
relevante para el proyecto ya que es de ambito universitario. Para concluir este
capitulo se explican los modos de evaluacion de rendimiento de los sistemas de
identificacion.

e En el 3 capitulo se detalla la adquisicién y el pre-procesado de la base de datos
objetivo del presente proyecto. Se expone la herramienta utilizada para la
adquisicién asi como los pasos para el procesado de las imagenes de la base de
datos.

e El capitulo 4 muestra en detalle las caracteristicas de la base de datos adquirida
antes y después de ser procesada.

e En el 5 capitulo se exponen los resultados de referencia obtenidos para la base de
datos adquirida, explicando el sistema de reconocimiento utilizado y el protocolo
empleado para la obtencion de dichos resultados.

e Finalmente en el capitulo 6 se muestras las conclusiones y el trabajo futuro que
conlleva este proyecto.







2 Introduccidon al reconocimiento de caracteres
manuscritos

El reconocimiento automético de escritura manuscrita ha atraido la atencion de los
investigadores desde la creacidn de los ordenadores. Hoy en dia los avances tecnologicos
asi como los avances en investigacion hacen posible el desarrollo de nuevos sistemas para
reconocer caracteres escritos con resultados cada vez menores. [2]

Las conferencias mas relevantes actualmente, a las que acude una parte importante de la
comunidad de investigacion, son:

¢ International Conference on Frontiers in Handwriting Recognition (ICFHR)
e International Conference on Document Analysis and Recognition (ICDAR)

Ambas aprobadas por el organismo IEEE (Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electronica).
Estas conferencias, entre otras, hacen que los investigadores de deteccion de escritura se
mantengan al dia y mejoren los resultados.

El texto escrito puede ser detectado de manera offline sobre un trozo de papel, una imagen
de un texto a través de escaner Optico, o sistemas inteligentes de reconocimiento de
caracteres manuscritos. Otras caracteristicas como el movimiento del boligrafo y la presion
que se aplica al escribir, pueden ser detectadas de manera online utilizando, por ejemplo,
pantallas adaptadas para la escritura manuscrita o tablets.

Los sistemas de deteccion offline son menos precisos que los online. Sin embargo, tienen
un gran impacto econémico en la actualidad para dominios especializados, como para
interpretar las direcciones de texto manuscrito que hay en los sobres del sistema tradicional
de correos, reconocimiento de texto en cheques bancarios, matriculas de coche, etc. [3]

En este apartado nos centraremos en deteccion offline ya que es la metodologia que se ha
usado en el desarrollo del proyecto.

2.1 Reconocimiento offline de caracteres manuscritos

Para comprender los sistemas de reconocimiento de caracteres manuscritos es necesario
entender la arquitectura general de un sistema de reconocimiento de patrones y los modos
de funcionamiento del mismo.

Asi, tras describir el funcionamiento general de un sistema de reconocimiento de patrones,
pasamos a detallar las funciones principales del reconocimiento offline. El reconocimiento
de caracteres de un texto manuscrito es una tarea sencilla cuando el documento del que
partimos esta en buen estado y la letra es clara, pero esto no es siempre asi.

El primer paso necesario para el reconocimiento es el problema de localizar el caracter del
texto. Si el espacio de escritura no es muy amplio, hay mucho ruido en las imagenes o
cerca de caracteres hay trazos espurios, es necesario un pre-procesado de las iméagenes
antes de pasar al reconocimiento de las mismas. Una vez procesadas las imagenes se pasa
al reconocimiento de los caracteres extrayendo las caracteristicas del mismo para crear un




patron. Finalmente se procede a la tarea de clasificacion, donde se les asigna el modelo
mas similar encontrado por el sistema.

2.1.1 Arquitectura de sistemas de reconocimiento de patrones

Antes de entrar en detalle en la arquitectura general de sistemas de reconocimiento de
patrones, cabe destacar que dichos sistemas tienen diferentes modos de funcionamiento.

2.1.1.1 Modos de funcionamiento

Dependiendo del contexto de aplicacion un sistema de reconocimiento de patrones puede
operar en modo registro o en modo identificacion:

e Registro: Consiste en almacenar los patrones de las imagenes en el sistema. Para
ello es necesario tener una base de datos con las imagenes de muestras requeridas
para el sistema en cuestion. Este conjunto de imagenes se denomina conjunto de
entrenamiento, de tal forma que cuanto mayor sea este conjunto de entrenamiento
mas robusto es el sistema de reconocimiento, mas informacién tiene de cada
muestra.

e ldentificacién: las imagenes a identificar se comparan con las del conjunto de
patrones ya guardados, este proceso se conoce también como uno-a-muchos (1:N).
Sin conocer la identidad presunta de la muestra, se compara uno a uno con los
patrones ya existentes en el banco de datos registrados. El resultado de este proceso
es la identidad de la muestra. En situaciones como identificacion de escritura, el
resultado del reconocimiento es averiguar el valor alfanumérico de cada caracter.

2.1.1.2 Arquitectura

La arquitectura general de un sistema de reconocimiento de patrones comienza con la
adquisicion y el pre-procesado de las muestras. A continuacion se extraen las
caracteristicas creando un patron o modelo. Una vez obtenido el modelo, se compara los
patrones almacenados en la base de datos (figura 2-1).

L — ‘ Preprocesadn | Bxiracoiin de _— ‘ Comparacidn

L e — Decision
caracteristicas

Figura 2-1: Esquema de funcionamiento de un sistema de reconocimiento de patrones.




Adquisicion: mediante instrumentos de adquisicién, como pueden ser sensores,
fotografias, video, etc. se captura la muestra en cuestion para darle un formato
digital. Este proceso es importante ya que la cantidad y calidad de las capturas seré
determinante en el rendimiento de los siguientes procesos asi como en el
rendimiento final del sistema de reconocimiento de patrones.

Pre-procesado: consiste en un conjunto de operaciones realizadas a la sefial digital
obtenida para ajustarla a los siguientes procesos del sistema, normalizandola a los
requisitos del sistema y adaptandola para su mejor identificacion (binarizar,
eliminar ruido, aumentar contraste, etc.).

Extraccion de caracteristicas: una vez procesas las sefiales digitales se aplican
algoritmos de extraccion de caracteristicas para obtener los patrones, 0 modelos,
determinantes de cada sefial. Estos patrones se agrupan en vectores, por lo que cada
sefial digital pasa a ser un vector de caracteristicas que la definen. El resto de
informacidn de la sefial digital es desechada.

Comparacion de patrones: en esta etapa se comparan los vectores de
caracteristicas, o modelos, obtenidos en la fase previa con los vectores de
caracteristicas almacenados para determinar coincidencias. Se compara el vector de
caracteristicas con todos los registrados en la base de datos del sistema obteniendo
valores de similitud con cada uno de ellos.

Decisién: una vez obtenidos los valores de similitud, denominados scores, hay que
tomar una decision. Se comparan todos los scores obtenidos del modelo
introducido, con respecto a cada patron posible, mostrando una lista jerarquica con
los patrones de mayor a menor valor de similitud, identificando la muestra
introducida con el modelo que ha obtenido mayor score (el primer patron de la lista
jerarquica).

2.1.2 Pre-procesado de imagenes

Una vez comprendida la arquitectura general de un sistema de reconocimiento de patrones,
pasamos a explicar las distintas tareas a realizar en el reconocimiento offline de caracteres
manuscritos, comenzando con el pre-procesado de las imagenes. Es necesario realizar
varias operaciones de andlisis de documentos antes de reconocer el texto escaneado.
Algunas operaciones comunes antes del reconocimiento de texto son [4]:

Umbralizacion: es la tarea de convertir una imagen en escala de grises en una
imagen binaria en blanco y negro. Consiste en diferenciar el caracter del fondo de
la imagen. EIl histograma de la escala de grises de un documento, normalmente
consiste en dos picos: uno que corresponde al fondo de la imagen y otro que
corresponde al primer plano, a la imagen de interés. La tarea de obtener el valor de
umbral que binariza la escala de grises (por encima del umbral, todos los valores de
la escala de grises se convierten en blanco y por debajo del umbral, todos los
valores de la escala de grises se convierten en negro) consiste en determinar un
valor 6ptimo que se encuentra entre estos dos picos del histograma.

Eliminacion de ruido: la captura digital de imagenes puede introducir ruido
debido a los dispositivos de escaner y la transmision de las imagenes. Eliminar el
ruido es la tarea de extraer la imagen principal desechando lo que no corresponde al
texto. Consiste en eliminar la textura del fondo de la imagen. Esta textura se conoce
como ruido y su aspecto se asemeja a imagenes de sal y pimienta. Puede haber
ruido por el fondo de la imagen o interfiriendo el caracter [5].




e Segmentacion de caracteres: la segmentacion de texto manuscrito en caracteres
tiene varios enfoques. Numerosos métodos de deteccion de caracteres digitales
consisten en identificar espacios entre caracteres y palabras. Sin embargo, en el
dominio de texto manuscrito puede complicarse el proceso de segmentacion debido
a que los trazos de caracteres cercanos pueden intersectarse con las lineas del
deseado. Un método muy usado en la actualidad son los filtros de Gabor, utilizados
en aplicaciones como segmentacion de caracteres alfanuméricos de matriculas de
vehiculos [6].

2.1.3 Reconocimiento de caracter

Una vez pre-procesadas las imagenes se procede al reconocimiento de caracter. El
problema bésico es asignar el caracter digitalizado a su clase simbolica. En el caso de una
imagen impresa este problema se conoce como reconocimiento Optico de caracteres
(OCR). En el caso de escritura manuscrita, se denomina reconocimiento inteligente de
caracteres (ICR).

Los caracteres se clasifican tradicionalmente en mayusculas, minusculas, ndmeros y
simbolos especiales como la exclamacion, los paréntesis, etc. Se utilizan algoritmos de
reconocimiento de patrones para extraer las caracteristicas del caracter y asignarle la clase
a la que pertenece. Las redes neuronales artificiales han emergido como métodos rapidos
para implementar clasificadores para sistemas OCR [7]. Los algoritmos basados en el
método “el vecino mas cercano’ son mas precisos pero mas lentos.

El reconocimiento de un caracter de maquina puede hacerse con mucha exactitud. La
dificultad Ilega cuando se tienen que reconocer caracteres manuscritos. Algunos ejemplos
de caracteres manuscritos se muestran en la figura 2-2

Figura 2-2: Ejemplo de caracteres manuscritos

El rendimiento del reconocimiento de caracter depende del enfoque de extraccion de
caracteristicas, siendo éstos muy numerosos [8].

Varios experimentos muestran que la direccion del trazo es una de las caracteristicas mas
eficientes para el reconocimiento de caracteres manuscritos [9]. Esta caracteristica es




basicamente estadistica y se representa con histogramas de elementos locales
direccionales.

Otras mejoras se logran mediante la caracteristica de curvatura [10] o estructura local [11-
13]. Las propiedades locales y estructurales de un caracter son almacenadas en un vector
de caracteristicas, que corresponde a un punto en el espacio de caracteristicas.

2.1.4 Clasificadores de caracteres

Por ultimo, la tarea de clasificar consiste en particionar el espacio de caracteristicas en
regiones correspondientes a las distintas clases de caracteres. Las técnicas estadisticas [14-
16] y las redes neuronales [17,18] han sido muy utilizadas para la tarea de clasificacion
debido a la eficiencia de la implementacion. Los clasificadores estadisticos estan divididos
en paramétricos y no paramétricos. Incluyen la funcién lineal discriminante (LDF Linear
Discriminator Function), la funcién cuadratica discriminante (QDF Quadratic
Discriminant Function), el método de clasificacion vecino mas cercano (1-NN Nearest-
Neighbor), etc.

La funcion modificada cuadratica discriminante (MQDF2) propuesta por Kimura ha sido
muy usada debido a que reduce la complejidad y mejora el rendimiento de la clasificacién
de la funcion QDF [19,20].

La clasificacion con redes neuronales incluyen perceptron multicapa (MLP Multilayer
Perceptron) [21], la funcién base radial (RBF Radial Basis Function) [17], el clasificador
polindbmico [22] etc.

La principal diferencia entre clasificadores estaticos y clasificadores de redes neuronales es
que los parametros de los clasificadores de redes neuronales estan optimizados en el
aprendizaje supervisado discriminativo con el objetivo de separar los patrones de
diferentes clases. Si la estructura de la red se ha disefiado correctamente y el nimero de
muestras de entrenamiento es suficientemente grande, las redes neuronales son capaces de
clasificar los caracteres de test de una forma muy precisa.

En los ultimos afios un nuevo tipo de clasificador, llamado Support Vector Machine (SVM)
[23], esta siendo muy utilizado. Un clasificador SVM se basa en la teoria de aprendizaje
estadistica de Vapnik [24] y la optimizacion de la programacion cuadratica. SVM es
basicamente un clasificador binario. Multiples SVMs se pueden combinar para dar lugar a
un sistema de clasificacion de maltiples clases.

2.2 Bases de datos de caracteres manuscritos

Existen multitud de bases de datos de caracteres manuscritos de distintos idiomas y
culturas. Cada base de datos tiene sus caracteristicas especificas que la hacen mas o menos
apropiadas para determinados usos.

La variedad de bases de datos es muy Util, ya que se pueden utilizar para mejorar los
algoritmos de clasificacion y reconocimiento. Cuanta mas variedad, mas robusto y eficaz
podemos hacer un programa de reconocimiento.

En la actualidad la base de datos mas conocida y utilizada es MNIST [1], una base de datos
estadounidense de caracteres manuscritos numericos que se detallard a continuacion.




En los siguientes apartados se exponen las caracteristicas de tres bases de datos diferentes:
MNIST, USPS muy utilizadas mundialmente y Firemaker, una base datos alemana no tan
conocida como las dos anteriores, pero usada en el ambito académico.

2.2.1 MNIST

La base de datos de caracteres numéricos manuscritos MNIST es publica [1]. Esta
compuesta por un conjunto de 60.000 imégenes de caracteres de entrenamiento y 10.000
imagenes de caracteres de test.

Las imagenes originales en blanco y negro obtenidas de NIST se normalizaron a un tamafio
de 20x20 pixeles. Estas fueron procesadas para convertirlas a escala de grises, con un

algoritmo de normalizacion que utilizaba una técnica “anti-aliasing”. Las imagenes fueron
centradas en un marco de 28x28 utilizando la técnica de centro de masas.
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Figura 2-3: Caracteres manuscritos de la base de datos MNIST

MNIST fue construida a partir de la Special Database 1 (SD-1) y 3 (SD-3) de NIST, que
contienen iméagenes binarias de caracteres manuscritos. Originalmente se disefi6 SD-3
como un conjunto de entrenamiento y SD-1 como un conjunto de test. Sin embargo, SD-3
contiene imagenes con caracteres mas precisos y faciles de reconocer que SD-1. Esto es
debido a que SD-3 fue obtenida de empleados de la empresa Census Bureau, mientras que
la SD-1 fue obtenida mediante estudiantes de instituto.

Por ello, MNIST mezclé ambas bases de datos en sus conjuntos de entrenamiento y test. El
conjunto de entrenamiento de MNIST esta compuesto por 30.000 imagenes de caracteres
SD-3 y 30.000 caracteres de SD-1. El de test, por 5.000 imagenes SD-3 y 5.000 imégenes
de SD-1. Las 60.000 imagenes de caracteres del conjunto de entrenamiento contienen
ejemplos de 250 escritores. Los escritores del conjunto de test son distintos a los de
entrenamiento.

Multitud de métodos han sido testeados con la base de datos MNIST ya que es el estandar

referencial para los algoritmos reconocedores y clasificadores de caracteres manuscritos.
En la tabla 2-1 se muestran algunos de los resultados. [1]
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Clasificador

Tasa de error (%)

Clasificador lineal (1-NN)

12.0

K-Nearest-Neighbors (LeCun et al.) 5.0
K-Nearest-Neighbors (Kenneth Wilder) 2.83
PCS+ Quadatric classifier 3.3
SVM, Gaussian Hernel 1.4
SVM (DeCoste and Scholkopf) 0.68
Redes Neuronales (LeCun et al. 1998) 2.45
Redes Neuronales (Simard et al. ICDAR 2003) 1.1
Redes Neuronales (Deng et al. Interspeech 2010) 0.83
Redes Convolucionales (LeCunt et al.1998) 1.1
Redes Convolucionales (Simard et al. ICDAR 2003) | 0.4

Tabla 2-1: Tasas de error obtenidas con diferentes métodos utilizando MNIST

2.2.2 Firemaker

La base de datos Firemarker consiste en caracteres manuscritos de 251 estudiantes
alemanes. Cada estudiante escribio cuatro paginas diferentes:

1. Texto manuscrito especifico.

2. Texto manuscrito especifico en mayusculas.
3. Texto manuscrito especifico falsificando el estilo de escritura.
4. Texto manuscrito libre.

Para la composicion de la base de datos, solo fueron usadas las segundas paginas.

Las péginas manuscritas contienen un texto en aleméan con 612 caracteres alfanumericos,
las letras son en mayusculas. Los 251 estudiantes escribieron el mismo texto, este texto fue
predisefiado para que contuviese gran variedad de caracteres alfanuméricos. Todos los
estudiantes utilizaron el mismo tipo de papel y boligrafo. Estos textos fueron escaneados
en escala de grises.

Los caracteres estan centralizados y normalizados. La normalizacion de los caracteres esta
hecha de dos maneras:

Normalizacion centralizando los caracteres en el centro la imagen: el caracter se
situa en una imagen cuadrada de tal forma que el nimero de pixeles por arriba y
por abajo del caracteres son iguales, y el nimero de pixeles por la izquierda y
por la derecha del caracter son iguales, a todos los lados del caracteres se le
afiaden 3 pixeles dando lugar a la imagen final de 56x56 pixeles. Las imagenes
resultantes de esta normalizacion estan almacenadas en el subcorpus A.
Normalizacion centralizando los caracteres mediante el método centro de
masas: el caracter se sitUa en una imagen cuadrada de tal forma que el centro de
masas del objeto esta localizado en el centro de la misma. La imagen cuadrada
donde los caracteres estan centrados tienen un tamafio de 90X90 pixeles. Las
iméagenes resultantes de esta normalizacion estan almacenadas en el subcorpus

B

De esta manera existen dos subcorpus en la base de datos Firemaker, Ay B.
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Firemaker, en su conjunto, contiene 40.121 caracteres manuscritos. El caracter X no esta
incluido en esta base de datos, ya que es un caracter no utilizado en aleméan. En la figura 2-
4 se pueden observar algunos ejemplos de imagenes de caracteres del subcorpus A [25].
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Figura 2-4: Caracteres manuscritos del subcorpus A

En las tablas 2-2 y 2-3 se presentan algunos resultados de experimentos en los dos
subcorpus. Para la obtencién de estos resultados, se utilizaron las bases de datos variando
el conjunto de caracteres de entrenamiento y el conjunto de caracteres de test en un total de
diez iteraciones para cada clasificador (validacion cruzada con k=10). Se dividi6 cada base
de datos en diez conjuntos y en cada iteracion, el conjunto de entrenamiento variaba. De tal
manera que para cada clasificador se obtuvieron diez tasas de error.

En las tablas 2-2 y 2-3 se muestra el error generalizado, que consiste en la media de las
diez tasas de error que se obtienen para cada clasificador y la varianza. [25]

Clasificador Tasa de error generalizada (%)
1-NN (vecino mas cercano) 21.68 £ 0.61
3-NN (vecino més cercano) 20.79+0.44
5-NN (vecino mas cercano) 20.74 £ 0.64
LKC (Linear Kerner Classifiers) | 32.99 + 0.74

Tabla 2-2: Tasas de error obtenidas con diferentes métodos utilizando el subcorpus A

Clasificador Tasa de error generalizada (%)
1-NN (vecino mas cercano) 17.79 + 0.53
3-NN (vecino mas cercano) 17.23 +0.82
5-NN (vecino mas cercano) 17.28 + 0.66
LKC (Linear Kerner Classifiers) | 30.20 + 0.55

Tabla 2-3: Tasas de error obtenidas con diferentes métodos utilizando el subcorpus B
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2.2.3 USPS

USPS es una base de datos de caracteres numéricos obtenida tras escanear digitos
manuscritos de empleados del servicio de correos de los Estados Unidos. Las imagenes
escaneadas originales son binarias, de diferentes tamafios y orientaciones del caracter.

El proceso de segmentacion realizado por el servicio postal causo que algunas imagenes de
digitos no fuesen segmentadas. Debido a esto, la base de datos fue generada con dificultad
para reconocer Yy clasificar los caracteres. En 1993, Simard et al. calculé una tasa de error
humana de un 2.5%. Mas adelante, se procesaron y normalizaron las imégenes, dando
lugar a imagenes de tamafio 16x16 en escala de grises [26].

Hay 7291 caracteres de entrenamiento y 2007 caracteres de test. Estos conjuntos fueron
adquiridos de forma ligeramente distinta. EI conjunto de entrenamiento contiene muestras
mas precisas y faciles de reconocer que el de test, en el que se pueden observar imagenes
con caracteres no segmentados correctamente como se observa en la Figura 2-5

Figura 2-5: Ejemplo de caracter del conjunto de test de la base de datos USPS mal
segmentado.

En las Figuras 2-5 y 2-6 se muestran imagenes de caracteres del conjunto de entrenamiento
y el conjunto de test respectivamente. Se puede apreciar que el conjunto de test es mucho
menos claro que el conjunto de entrenamiento, algunas imégenes del conjunto de test no se
pueden ni identificar visualmente.
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Figura 2-6: Imagenes de caracteres del conjunto de entrenamiento de la base de datos USPS

o AL/

A7
£ 4 T
& 9
§ 6%

-4k
SRR

Figura 2-7: Imagenes de caracteres del conjunto de test de la base de datos USPS
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En la tabla 2-4, se muestran algunos resultados experimentales realizados con la base de
datos USPS [26].

Clasificador Tasa de error (%)
Redes Neuronales 4.2
Distancia tangencial 2.5
Vecino mas cercano (NN) 5.6
K-NN, representaciones locales | 3.0
Kernel+Distancia tangencial 3.0
Lineal 7.2

Tabla 2-4: Tasas de error obtenidas con diferentes métodos utilizando Base de datos USPS

2.3 Evaluacion del rendimiento de un sistema de
reconocimiento de caracteres

El rendimiento de un sistema de identificacion puede verse afectado por los errores de
deteccion que se pueden producir en el sistema debido a que las muestras pueden variar
dando lugar a equivocaciones en la decision del sistema. Las causas de esta varianza
pueden ser diversas, como por ejemplo, la suciedad, el estado de animo, el instrumento de
captacion de la muestra, etc. Por lo que no siempre se obtiene el resultado esperado.

En sistemas de identificacion se obtienen tantos valores de similitud, scores, como
modelos haya en la base de datos. Tras la etapa de comparacion de patrones o modelos, se
obtienen los scores de la muestra introducida con respecto a cada modelo almacenado en el
sistema. Se analizan los scores obtenidos seleccionando el valor de similitud mas alto y se
comunica la identificacién obtenida.

Los resultados que dan los sistemas de identificacion no son siempre 6ptimos; ya que una
muestra puede variar en cada toma hasta el punto de parecerse méas a otro modelo que a su
correspondiente almacenado en la base de datos. Como ejemplo, si hablamos de caracteres
manuscritos, una “i” puede llegar a identificarse como una “j” facilmente, ya que la
grafistica es parecida dependiendo de la forma de escribir que tenga cada persona.

En la figura 2-8 se introduce un “5” manuscrito, el sistema lo compara con todos los
modelos que tiene almacenados en la base de datos y decide por el modelo que tiene un
valor de similitud (score) mayor con la muestra introducida. Este caso es un ejemplo de un
sistema de identificacion funcionando correctamente.

Los sistemas de identificacion obtienen un ranking de scores de la muestra introducida
frente a todos los posibles modelos almacenados en la base de datos. De esta forma crean
una lista jerarquica, o ranking de scores, con los modelos posibles de mayor a menor
parecido con la muestra introducida y seleccionan el primer modelo de la lista, el que tiene
mayor score, como modelo reconocido.
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Figura 2-8: Ejemplo de sistema de identificacion.

Para medir la cantidad de fallos de un sistema de identificacion se utiliza el ER (Error
Rate) también conocido como tasa de error. Este valor se obtiene realizando el cociente del
namero de fallos cometidos en la decision, respecto al nimero total de pruebas realizadas.
Si tenemos un sistema al que le introducimos 10 muestras y solo identifica correctamente 7
de ellas, el valor ER es 3/10, 0.3. También se suele mostrar en tanto por ciento por lo que
en este caso, el ER del sistema seria 30%.

Otra manera para medir el rendimiento del sistema de identificacion es la utilizacién de
curvas CMC (Cumulative Match Curves). Con la tasa de error solo se evalla la
probabilidad de que el sistema acierte en la primera posicion del ranking de scores. Sin
embargo, con las curvas CMC se puede observar la probabilidad de que el modelo acertado
este entre las “x” primeras posiciones de la lista jerarquica.

Las curvas CMC se obtienen a partir de varias identificaciones de distintas muestras,
almacenando en qué posicion del ranking de scores se encuentra el modelo acertado para
cada muestra introducida en el sistema. En el ejemplo de la figura 2-9 se puede observar el
ranking de scores obtenido para 4 muestras que se han introducido en un sistema de
identificacion de ejemplo. So6lo dos de estas muestras han sido acertadas en la primera
posicién, otra de ellas en la segunda y otra en la cuarta. De tal manera que la curva CMC
para este ejemplo se presenta en la figura 2-10, donde se puede observar la probabilidad de
que la muestra acertada esté entre las “x” primeras posiciones.
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Figura 2-9: Ejemplo de ranking de scores
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Figura 2-10: Ejemplo curva CMC
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Una manera para mostrar donde se esta equivocando el sistema de reconocimiento son las
matrices de confusién. Son matrices que tienen en la primera columna las muestras
introducidos y en la primera fila los posibles modelos almacenados en el sistema con los
que se les puede identificar. De tal manera que la casilla que representa el cruce de cada
uno de estos caracteres se muestra la cantidad de veces que el sistema lo ha identificado
con dicho modelo. En la figura 2-11 se observa un ejemplo de la matriz de confusién de la
base de datos Firemaker, donde se puede observar que en la diagonal se muestra el mayor
porcentaje de identificaciones, ya que las casillas de la diagonal son el cruce de las
muestras introducidas con sus modelos acertados.
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Figura 2-11: Ejemplo de matriz de confusion (Firemaker)
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3 Adquisicidon y pre-procesado de la base de
datos

En esta seccion se explicaré el proceso de adquisicion y pre-procesado de la base de datos
de este proyecto.
La adquisicion se realizé con un software Ilamado Bidgrafo [27] que permitia recortar
manualmente y almacenar los caracteres manuscritos de todos los documentos escaneados.
La base de datos a adquirir esta diferenciada en subcorpus:

e Indubitados

e Dubitados

Una vez realizada la adquisicion, como tarea previa a la obtencion de resultados
experimentales de reconocimiento de caracteres, se pre-procesé la base de datos obtenida
en Biografo para obtener las caracteristicas necesarias que la herramienta de
reconocimiento de caracter requeria.

3.1 Adquisicién

La adquisicion de la base de datos fue una tarea manual realizada durante 2 afios en
colaboracion con el Ministerio del Interior de Espafa, quienes prestaron sus documentos
manuscritos de 478 personas oficialmente identificadas (indubitados) y 49 personas
identificadas por un biografo profesional (dubitados).

La tarea de este proyecto comenzO a partir de los documentos ya escaneados y
almacenados en un disco duro, estaban divididos en dos grupos:

e Individuos Indubitados: textos procedentes de escritores identificados. Cuyos
caracteres formaran el conjunto de entrenamiento.

e Individuos Dubitados: textos procedentes de escritores identificados visualmente
por un bidgrafo. Cuyos caracteres formaran el conjunto de test.

De cada uno de los 478 indubitados hay tres tipos de documentos manuscritos:

e En minusculas
e En maydsculas
e NuUmeros

Los dos primeros consisten en un texto manuscrito con gran variedad de caracteres
alfabéticos. El tercer documento consiste en una hoja con operaciones matematicas
realizadas a mano por cada indubitado.

En las Figuras 3-1 a 3-3 se pueden observar un ejemplo de un fragmento de cada uno de
estos tres tipos de documentos.
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Figura 3-1: Fragmento de un documento manuscrito por un individuo indubitado en
minusculas
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Figura 3-2: Fragmento de un documento manuscrito por un individuo indubitado en letras
mayusculas
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Figura 3-3: Fragmento de un documento manuscrito por un individuo indubitado realizando
operaciones matematicas

Los documentos de los dubitados fueron incautados, por lo que su texto y formato es muy
variable. En estos documentos la cantidad de caracteres obtenida es mucho menor, debido
a que en estos no existe tanta variedad de caracteres y a que la cantidad de dubitados es
mucho menor que la de indubitados.

En la Figura 3-4 se muestra un fragmento de texto de un dubitado. Como podemos
observar, el tipo de documento varia mucho de un dubitado a un indubitado; en el caso de
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los primeros se trata de documentos escritos sobre cualquier tipo de papel y con cualquier
utensilio de escritura, por lo que el conjunto de test creado a partir de estos documentos

tiene mumcha mayor variabilidad.
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Figura 3-4: Ejemplo de documento manuscrito de un individuo dubitado.

Para la adquisicién de la base de datos se buscO recoger 5 muestras de cada caracter
escritas por cada individuo. Aln asi no se pudo obtener esta cantidad de muestras en todos
los casos debido a que ciertos caracteres eran mas escasos en algunos de los documentos.
En la seccion 4 se muestra la caracterizacion de la base de datos tras su adquisicién, donde
se puede observar la cantidad de muestras de cada caracter. Para cracteres como “X”, “W?”,
“K”, “x”, “w” 6 “k”, la cantidad de muestras no es tan abundante como en el resto de los
casos, al no ser letras tan comunes en el alfabeto espafiol.

3.1.1 Herramienta Biografo

La adquisicion de la base de datos se realizé con un software llamado Bidgrafo que integra
una herramienta para la adquisicion de caracteres [27].

Bidgrafo es una aplicacion de cliente programada en JavaScript que presenta dos modos de
operar:

1. Modo local: tanto la aplicacion cliente como la base de datos funcionan en la
misma maquina.

2. Modo remoto: alguna de las copias de la aplicacion cliente instaladas en diferentes
maquinas se comunican con una unica base de datos instalada en un servidor

remoto.
Para este proyecto se utilizé la herramienta Biografo en modo remoto.

Bidgrafo tiene dos funcionalidades principales:

1. Adquisicion manual de caracteres de documentos manuscritos de individuos
indubitados y/o dubitados y la organizacién de los datos adquiridos.

2. Funcion de identificacion automatica de individuos: a partir de las muestras
adquiridas en Biografo, la herramienta crea una lista de posibles individuos
indubitados para cada individuo dubitado.
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Para este proyecto se utilizd la herramienta de adquisicion de datos de Bidgrafo. La
segmentacion manual de la base de datos fue una tarea de dos afios de duracion. A
continuacién, en la figura 3-5, se muestra un pantallazo de la herramienta utilizada para la
segmentacion manual de los documentos manuscritos.

La herramienta de adquisicién incorpora 3 menus principales llamados: Individuos,
Documentos y Muestras. En el menu Individuos se registran en la base de datos los nuevos
individuos indubitados o dubitados, asignandoseles un numero de identificacion. En el
ment de Documentos, se importa la documentacion digitalizada asignandosela a un
individuo previamente registrado. Por altimo, en el ment de Muestras se pueden adquirir
las muestras de cada individuo.

Bidgrafo permite adquirir muestras de los 62 distintos caracteres posibles; 26 letras
mayusculas, 26 letras minusculas y 10 nimeros.
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Figura 3-5: Pantallazo de la herramienta de adquisicion de muestras de Biografo
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En la adquisicion de la base de datos del proyecto, se realizaron los siguientes pasos:

e Como primer paso, se registraron los 478 indubitados y los 49 dubitados en el
menu de Identificacion de la herramienta Bidgrafo.

e Para los 478 indubitados se asignaron las etiquetas desde IND_ 1001 hasta
IND_1488 (hay maés etiquetas que indubitados porque 10 de ellos dieron problemas
al adquirir la base de datos, pero se dejo sus etiquetas por cuestiones de
organizacion). De una manera similar se hizo para los 49 dubitados, asignandoles
las etiquetas DUB_1001 hasta DUB_1049.

e A continuacion, se introdujeron los respectivos documentos de cada individuo a
través del mend de Documentacion, enlazando cada documento a su respectivo
individuo.

e Por ultimo se procedio a la adquisicion de las muestras de cada documento a través
de la herramienta Muestras.

3.2 Pre-procesado

Una vez adquirida la base de datos se paso al procesado de las iméagenes para normalizarlas
y asi poder proceder a la obtencion de resultados de referencia.

La primera decision que se tomo fue procesar las imagenes de la base de datos adquirida
con Biografo de tal manera que tuviesen el mismo formato que la base de datos de
caracteres manuscritos referente en el &mbito de investigacion, MNIST [1]. De esta manera
nuestra base de datos sera mas facil de utilizar para futuros experimentos con diferentes
herramientas de deteccion de caracteres manuscritos, ya que muchas de estas herramientas
estan adaptadas a las caracteristicas de la base de datos MNIST.

Las caracteristicas de la base de datos de MNIST son las siguientes:

e Imégenes en escala de grises, 256 niveles de gris, desde 0 (negro) a 255 (blanco).

e Imagenes normalizadas en una imagen de 20x20 pixeles preservando su relacion de
aspecto.

e EIl centro de masas de las imagenes 20x20 estan en el centro geométrico de la
imagen 28x28.

e Estas iméagenes estdn almacenadas en matrices de vectores.

Figura 3-6: Ejemplo de imagenes procesadas de la base de datos MNIST

Se extrajeron todas las imagenes de caracteres manuscritos adquiridas con Bidgrafo. El
aspecto de imagenes sin procesar de la base de datos de Bidgrafo se puede apreciar en la
Figura 3-7.
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Figura 3-7: Ejemplo de imagenes sin procesar de la base de datos Bidgrafo

Las imégenes de caracteres manuscritos de Bidgrafo estan en formato imagen de mapa de
bits (.bmp). Cada imagen tiene dimensiones distintas y muchas de ellas necesitan ser
procesadas para obtener una imagen mas precisa del caracter, ya que contienen trazos de
caracteres adyacentes, manchas o errores de escritura.

El procesado de la base de datos Bidgrafo se realizdO con Matlab, una herramienta de
software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje
de programacion propio (lenguaje M). En las siguientes secciones se explicaran los pasos
seguidos en el pre-procesado de este proyecto:

e Binarizacién de las imagenes, con el objetivo de poder utilizar algunas funciones de
Matlab que trabajan con iméagenes binarias.

e Segmentacion de caracteres, para eliminar de la imagen todo lo que no perteneciese
al caracter en cuestion.

e Normalizacion de las imégenes, para obtener las dimensiones adecuadas en todas
las imégenes de la base de datos.

En la figura 3-8 se muestra la evolucion del procesado de imégenes para la base de datos
de Biografo.

Figura 3-8: Procesado de inicio a fin

Las imagenes pre-procesadas se almacenan en matrices de vectores (elaboradas con
Matlab), al igual que MNIST, ya que la herramienta de deteccion que se va a utilizar,
requiere las imagenes de caracteres almacenadas en forma de vector.

3.2.1 Binarizacién de las imagenes

Como primer paso se procedio a la tarea de umbralizacion con el fin de binarizar las
imagenes. Esta necesidad nace a partir de que las herramientas a usar para el procesado de
las mismas trabajan con imagenes binarias.

El valor de umbralizaciéon se decidio tras observar el histograma de las imagenes de
Bidgrafo y realizar varias pruebas con diferentes valores para el umbral. En dicho
histograma se podian apreciar perfectamente dos picos: uno alrededor de 255 (el fondo de
la imagen) y otro alrededor de O (el caracter).
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En primer lugar se decidi6 establecer el valor de umbral en el punto medio entre los dos
picos del histograma, 128. Estableciendo este valor de umbral se observo que no se tenian
en cuenta algunos pixeles del caracter debido a que el escritor ejercia menor presion con el
boligrafo o al mal funcionamiento del boligrafo. De esta forma aparecen pixeles més claros
que también pertenecen al caracter pero que no se tienen en cuenta con este valor de
umbral. En el ejemplo de la figura 3-9 se puede observar este efecto, donde a la izquierda
se presenta un 5 de la base de datos de Biografo y a la derecha su correspondiente
binarizacion. En este ejemplo se muestran algunos trazos del caracter de la base de datos
Biografo en un tono mas suave. Al bizarizar dicha imagen, no se tienen en cuenta los
pixeles mas suaves del caracter debido al valor seleccionado para el umbral.

Figura 3-9: Imagen de la base de datos Bidgrafo (caracter manuscrito 5) y su correspondiente
binarizacion con valor de umbral 128

Por consiguiente, tras varios experimentos y observaciones, se decidi6 escoger un valor de
umbral més elevado, 200, de tal forma que la imagen binarizada contemplase estos pixeles
mas suaves (ver figura 3-10).

Figura 3-10: Imagen de la base de datos Biégrafo (caracter manuscrito 5) y su
correspondiente binarizacion con valor de umbral 200

3.2.2 Segmentacién de caracteres

Tras la bizarizacion de las imagenes de la base de datos de Bidgrafo, se procedio a la
eliminacién de trazos espurios que no pertenecian al caracter (como pueden ser lineas
de caracteres cercanas fruto de errores humanos al segmentar los caracteres).

El método utilizado para la eliminacion de estos trazos en la imagen no pertenecientes
al caracter consistio en localizar los objetos conectados en la imagen [28] y obtener el
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segundo objeto mas grande [29], ya que el primer objeto es el fondo de imagen y el
segundo objeto méas grande el caracter en si, siendo el resto de objetos trazos que deben
ser eliminados. Para obtener un resultado adecuado en este proceso hacia falta que la
imagen fuese binaria.

Dado que el objetivo final es tener iméagenes en escala de grises como en MNIST, se
aprovecha la eliminacion de trazos espurios para ademas convertir la imagen binaria en
escala de grises. Esto se realiza utilizando los trazos obtenidos en la localizacion de
objetos como una mascara, de tal manera que indexando la imagen original (en escala
de grises) y la méscara de objetos (con los objetos deseados), se obtiene el caracter en
sus valores originales y el resto de la imagen en blanco, como fondo de imagen.

La figura 3-12 ilustra lo explicado previamente. Primero la imagen binarizada,
posteriormente los 4 objetos detectados de esta imagen. A continuacion cogemos el
primer objeto (marcado como 1, fondo de la imagen) y el segundo objeto (marcado
como 2, caracter deseado), eliminando el resto de objetos (marcados como 3 y 4). Se
aplica la méscara creada a partir de la eliminacion de objetos no deseados a la imagen
original, para asi obtener la imagen deseada, sin trazos espurios y en escala de grises.

Figura 3-11: Proceso de segmentacion y conversion a escala de grises.
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3.2.3 Normalizacion de las imagenes

Tras la segmentacion de las imagenes, sin trazos espurios, se procede a la normalizacion
para obtener las mismas medidas que en MNIST.

La normalizacién de las imagenes se realizé mediante los pasos que se muestran en la
figura 3-12:

1.

2.

Deteccidn del caracter en la imagen, para posteriormente poder calcular su relacién
de aspecto al cambiar de tamario.

Normalizacion de todas las imagenes a un tamafio de 20x20 pixeles manteniendo
su relacion de aspecto.

Se invirtieron los valores de los pixeles para tener el fondo oscuro y el caracter en
color claro, como las imagenes de MNIST.

Calculo del centro de masas del caracter [30] para colocarlo en el centro
geométrico de un cuadrado 28x28 pixeles.

2 Brtm®

Figura 3-12: Normalizacién paso a paso
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4 Descripcién de la base de datos

A continuacion se mostraran en detalle las principales caracteristicas de la base de datos
adquirida con la herramienta Bidgrafo asi como las caracteristicas de base de datos tras el
pre-procesado para la obtencion de resultados de referencia.

La base de datos tiene distintas caracteristicas antes y después del procesado debido a que
durante esta tarea se descartaron las muestras que se consideraron defectuosas por fallos en
la adquisicion o por contener demasiados trazos espurios en la imagen.

4.1 Base de datos adquirida con bidgrafo

La tarea de adquisicion de caracteres dio lugar a una base de datos muy amplia y con una
gran variedad. Contiene numeros, letras mindsculas y mayusculas, procedente de
documentos adquiridos bajo supervision y documentos no supervisados.

La base de datos adquirida de dividié en dos grupos:

e Subcorpus indubitados.
e Subcorpus dubitados.

A continuacion se van a mostrar las principales caracteristicas de cada subcorpus de la base
de datos, mediante unas graficas ilustrativas:

e En la Figura 4-1 se observa el nUmero de muestras que tiene cada indubitado. Se
puede observar que cada individuo tiene una gran cantidad de muestras, siendo
éstas el conjunto de numeros, letras minusculas y mayusculas. EI nimero medio de
muestras por cada indubitado es de 257. En esta figura se puede observar que hay
algunos individuos que no tienen muestras, por lo que no han sido tenidos en
cuenta en el proyecto.

e EnlaFigura 4-2 se indica el nUmero de muestras por cada dubitado. Estas muestras
son también el conjunto de nimeros, letras minudsculas y mayusculas. En este caso
la cantidad de muestras por individuo es menor ya que cada dubitado tiene menos
documentos manuscritos asignados y debido a que estos documentos no son un
texto predeterminado con gran variedad de caracteres alfanuméricos, como en el
caso de los documentos de indubitados. EI niumero medio de muestras por cada
dubitado es de 191, en comparacion con las 257 de los indubitados.

e EnlaFigura 4-3 se representa el nUmero de muestras que hay de cada caracter en el
subcorpus indubitados. La media de muestras por caracter es 2026. Para los casos
de caracteres como “w”, “x”, “y”, “W”, “X”, y “Y” la cantidad de muestras es muy
inferior a la media debido a que estas letras no predominan en el alfabeto hispano.

e En la Figura 4-4 se observa el nUmero de muestras que hay de cada caracter en el
subcorpus dubitados. La media de muestras por caracter es 151, un valor
notablemente menor que en el caso de indubitados, por las mismas razones ya
descritas: hay menos documentos y estos tienen menor variedad de caracteres. De
una forma similar que en el subcorpus indubitados, para los casos de caracteres
como “f”, “q”, “w”, “y”, “Q”, y “W” la cantidad de muestras es muy inferior a la
media.
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Figura 4-1: Namero de muestras por cada individuo indubitado. La recta roja indica
el nimero medio: 257.
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Figura 4-2: Namero de muestras por cada individuo dubitado. La recta roja indica el nimero
medio: 191.
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Figura 4-3: Namero de muestras por caracter (subcorpus indubitados). La recta roja indica
el nimero medio: 2026.
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Figura 4-4: Namero de muestras por caracter (subcorpus dubitados). La recta roja indica el
ndmero medio: 151.
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4.2 Base de datos pre-procesada

Tras la adquisicion de la base de datos con Biografo, se procedio al pre-procesado de las
imagenes y la organizacion en matrices de Matlab. Durante esta tarea se desecharon varias
muestras que se detectaron defectuosas por fallos humanos en la tarea de segmentacion
manual.

En las tablas 4-5 a 4-10 se muestra la cantidad de imagenes que tiene cada caracter segun
el tipo de escritor. Los caracteres ‘w” y ‘W’ no se consideran para la obtencion de
resultados, debido a que la cantidad de muestras disponible era demasiado baja (Figuras 4-
3 y 4-4) hecho que sesgaria los resultados. Ademas, en estas tablas de indubitados se
marcan en amarillo los valores més bajos en términos de cantidad, ya que este hecho sera
importante en el protocolo planteado para la obtencién de los resultados de referencia.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

IND 1730 | 1780 | 1695 | 1932 | 1418 | 1635 | 2192 | 2077 | 1741 | 1661

Tabla 4-5: Cantidad de muestras por caracter numérico del conjunto indubitado

A B C D E F G H I J K L
IND 2552 | 2074 | 2241 | 2662 | 1852 | 1437 | 1932 | 1451 | 2355 | 1630 | 1332 | 2347
M N ) P Q R S T U \Y X Y |Z

2171 | 2301 | 2405 | 2040 | 1395 | 2284 | 2286 | 1946 | 2286 | 1802 | 1155 | 719 | 1913

Tabla 4-6: Cantidad de muestras por caracter del alfabeto en mayusculas del conjunto
indubitado

a b c d e f g h i j k I

IND | 1754 | 1677 | 2079 | 1660 | 1824 | 1549 | 1556 | 1269 | 2277 | 1708 | 1059 | 2416
m n (0] p g r S t u Vv X Yy Z
1595 | 1876 | 1678 | 1724 | 1076 | 2013 | 1968 | 2011 | 1872 | 1624 | 1054 | 684 | 1649

Tabla 4-7: Cantidad de muestras por caracter del alfabeto en minasculas del conjunto
indubitado

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

DuB

145 163 142 130 118 115 124 105 112 104

Tabla 4-8: Cantidad de muestras por caracter numérico del conjunto dubitado

A B C D E F G H | J K L
DUB 214 | 164 | 143 | 155 | 167 | 88 | 142 | 122 | 165 | 114 | 119 | 157
M N ©) P Q R S T U V X Y |Z
156 | 174 | 165 | 162 | 52 | 170 | 161 | 145 | 145 | 107 | 70 54 | 131

Tabla 4-9: Cantidad de muestras por caracter del alfabeto en mayusculas del conjunto
dubitado
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a b c d e f g h i J K I
DUB 184 | 145 | 131 | 161 | 172 | 92 | 135 | 125 | 164 | 100 | 120 | 169

m n 0 p q r S t u v X y |z

132 | 169 | 171 | 140 | 79 | 170 | 170 | 181 | 152 | 94 | 101 | 76 |133

Tabla 4-10: Cantidad de muestras por caracter del alfabeto en minusculas del conjunto
dubitado

Cabe destacar por ultimo que en la base de datos pre-procesada se ha excluido la
informacidn sobre los escritores: solo se almacenan los caracteres, y si estos proceden de
documentos indubitados o dubitados.
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5 Resultados de referencia

Una vez procesada toda la base de datos y almacenada en matrices de Matlab, se procedid
a la obtencion de resultados de referencia con un sistema de reconocimiento de caracteres.
Para ello se propuso un protocolo experimental en el que se fijaron y organizaron los
experimentos a realizar con la base de datos creada.

En esta seccion se explicara el protocolo seleccionado, asi como el sistema de
reconocimiento utilizado, para finalmente mostrar los resultados experimentales obtenidos
para los diferentes escenarios planteados.

5.1 Protocolo experimental

Como primer paso del protocolo experimental se distinguieron las diferentes pruebas que
se querian realizar con la amplia base de datos procesada que se habia conseguido
(detallada en la seccion 4.2).

Se diferencian dos tipos de imagenes de caracteres manuscritos segun el tipo de escritor:

e Indubitados.
e Dubitados.

Ambos tipos de escritores tienen imagenes de caracteres manuscritos del tipo:

e NUmeros.
e Mayusculas.
e MinUsculas.

Segun los datos mostrados en la seccion 4.2 se proponen dos experimentos:

e Experimento 1: indubitados vs indubitados. Se usa una parte de las imagenes de
indubitados para el conjunto de entrenamiento y la otra parte de imagenes de
indubitados para el conjunto de test. De este experimento se obtienen 4 escenarios:

NUmeros: solo imagenes de caracteres numericos.

Mayusculas: solo imagenes de caracteres en letras mayusculas.

Minusculas: sélo imagenes de caracteres en letras minusculas.

Todo: mezcla de imégenes de caracteres numéricos, mayusculas y

minusculas.

e Experimento 2: dubitados vs indubitados. Usar imégenes de indubitados como
conjunto de entrenamiento (el mismo conjunto de entrenamiento que se usa en el
Experimento 1) y las imagenes de los dubitados como conjunto de test. Al igual
que en el experimento anterior, se obtienen 4 escenarios:

o O O O

NuUmeros: solo imagenes de caracteres numericos.

Mayusculas: solo imagenes de caracteres en letras mayusculas.

Minusculas: sélo imagenes de caracteres en letras minusculas.

Todo: mezcla de imagenes de caracteres numéricos, mayusculas y
minusculas.

o O O O
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Por lo tanto se han analizado 8 escenarios diferentes, 4 en cada experimento. En la figura
5-1 se muestra graficamente los conjuntos de entrenamiento y test que se han utilizado para
ambos experimentos.

Protocolo Experimental

Experimento 1 - Test

Entrenamiento

Indubitados

Indubitados

Experimento 2 - Test

Dubitados

Figura 5-1: Conjuntos de entrenamiento y test. Protocolo experimental.

Para analizar los resultados de los experimentos se usaran las siguientes medidas:

Tasas de error de todas las evaluaciones: mide el porcentaje de ocasiones que el
reconocedor no acierta en la evaluacion de una muestra respecto al total de
muestras evaluadas.

Curvas CMC del escenario Todo en ambos experimentos: el sistema de
reconocimiento crea una lista jerarquica asociando modelos al caréacter evaluado.
Esta lista tiene el caracter mas similar reconocido en la primera posicion y el menos
parecido en la Gltima posicion. No siempre se acierta asociando el caracter
evaluado a su correspondiente en la primera posicion de la lista, pero puede ser que
en segunda posicion si que esté el carcter acertado. La curva CMC (Cumulative
Match Curve) mide la probabilidad de acierto acumulada en cada posicion
jerérquica de esta lista.

Matriz de confusién del escenario Todo en ambos experimentos: la matriz de
confusion muestra la relacion de semejanza que tiene cada cararcter consigo mismo
y con el resto de caracteres de acuerdo al sistema de reconocimiento.
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5.1.1 Protocolo Experimento 1

Para el Experimento 1 se utilizaron Gnicamente las imagenes de los indubitados. Se dividio
el conjunto de imagenes en dos subconjuntos: entrenamiento y test.

El criterio que se decidid para crear estos dos subconjuntos fue que la cantidad de muestras
por caracter en el conjunto de entrenamiento debia ser la misma para todos los caracteres.
De esta manera los resultados futuros serian coherentes y rigurosos, debido a que la
herramienta de deteccion de caracteres, entrenara asi, a todos los caracteres en las mismas
condiciones. Cabe destacar que la base de datos MNIST no tiene en cuenta esta
particularidad de igualar la cantidad en el conjunto de entrenamiento.

Para elegir el numero comdn de cada conjunto de entrenamiento se miran aquellos
caracteres de cada tipo (nimeros, mayuUsculas y mindsculas) que tienen menos muestras.
En las tablas 4-1 a 4-3 de indubitados estan destacados en amarillo, estos son:

e NuUmeros: el caracter ‘4’ con 1418 muestras.
e Mayusculas: el caracter Y’ con 719 muestras.
e Mindsculas: el caracter ‘y’ con 684 muestras.

Posteriormente se dividen entre dos estas cantidades minimas. Por lo tanto, la cantidad que
se tendrd, en cada evaluacion del Experimento 1 es:

e NUmeros: 709 muestras por caracter.
e Mayusculas: 359 muestras por caracter.
e Mindsculas: 342 muestras por caracter.

La cantidad de muestras por caracter en el conjunto de test es variable y estard compuesta
por todas las muestras que tiene cada caracter del conjunto de indubitado, quitandole las
muestras que se usan para el conjunto de entrenamiento. En la Tabla 5-1 se puede observar
la cantidad de muestras para cada evaluacion del Experimento 1 en el conjunto de test.

En consecuencia, el escenario Todo (que tiene en cuenta ndmeros, letras mayusculas y
minusculas) tendra un tamafio maximo para el conjunto de muestras de entrenamiento
igual al minimo entre nimeros, letras mayusculas y minusculas:

e Todo: 342 muestras por caracter.

Para dicho escenario se fusionan los conjuntos de test de nimeros, letras mayusculas y
minusculas, que se muestran en la Tabla 5-1.
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NUMEROS MAYUSCULAS MINUSCULAS
Caracter | Muestras | Caracter | Muestras | Caracter | Muestras
0 1021 A 2193 a 1412
1 1071 B 1715 b 1335
2 986 C 1882 c 1737
3 1223 D 1977 d 1318
4 709 E 1493 e 1482
5 926 F 1078 f 1207
6 1483 G 1573 g 1214
7 1368 H 1092 h 927
8 1032 | 1996 i 1935
9 952 J 1271 j 1366
K 973 k 717
L 1988 | 2074
M 1812 m 1253
N 1942 n 1534
(0] 2046 0 1336
P 1681 p 1382
Q 1036 q 734
R 1925 r 1671
S 1927 S 1626
T 1587 t 1669
U 1927 u 1530
V 1443 % 1282
X 796 X 712
Y 360 y 342
Z 1554 z 1307

Tabla 5-1: Cantidad de muestras por caracter de test para cada escenario del Experimento 1:
indubitados vs indubitados.

5.1.2 Protocolo Experimento 2

Para el Experimento 2 se utilizaron las iméagenes de los indubitados como entrenamiento y
las imagenes de los dubitados como test.

Con el fin de tener resultados comparables, se mantuvo el mismo conjunto de
entrenamiento.

En este experimento Unicamente cambian las muestras de test, que ahora son todas las
imagenes de caracteres del conjunto de dubitados. En la Tabla 5-2 se indica la cantidad de
muestras para cada escenario del Experimento 2, en el conjunto de test. Como puede
observarse, este es menor que en el Experimento 1, y ademas, de peor calidad en
numerosas ocasiones.
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NUMEROS MAYUSCULAS MINUSCULAS
Caracter | Muestras | Caracter | Muestras | Caracter | Muestras
0 145 A 214 a 184
1 163 B 164 b 145
2 142 C 143 c 131
3 130 D 155 d 161
4 118 E 167 e 172
5 115 F 88 f 92
6 124 G 142 g 135
7 105 H 122 h 125
8 112 | 165 i 164
9 104 J 114 j 100
K 119 k 120
L 157 | 169
M 156 m 132
N 174 n 169
O 165 0 171
P 162 p 140
Q 52 q 79
R 170 r 170
S 161 S 170
T 145 t 181
U 145 u 152
V 107 % 94
X 70 X 101
Y 54 y 76
Z 131 z 133

Tabla 5-2: Cantidad de muestras por caracter de test para cada escenario del Experimento 2:
dubitados vs indubitados.

5.2 Sistema de reconocimiento de caracteres

El sistema de reconocimiento de caracteres utilizado para la obtencion de resultados de
referencia de la base de datos adquirida es un software que se ejecuta con Matlab, llamado
ScatNet (v0.2) [32]. El software no requiere ninguna instalacion: sélo hay que afiadir las
carpetas con los correspondientes ficheros en el directorio de la herramienta Matlab para
comenzar a utilizarlo. Las carpetas con el contenido de los ficheros se pueden descargar
gratuitamente [32].

El sistema de reconocimiento soporta las caracteristicas de las bases de datos: MNIST,
USPS, Caltech, Brodatz, CURE y Yaleb. Como nuestra base de datos tiene las mismas
caracteristicas que MNIST, se utilizaros los ficheros correspondientes a ésta. Sin embargo,
con estos ficheros, el software s6lo era capaz de reconocer caracteres de tipo numeérico.
Para la obtencidn de resultados de nuestra base de datos, hubo que adaptar dicho ficheros
para que el software también reconociese letras mayusculas y mindsculas.
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El sistema nos muestra como salida la tasa de error del conjunto de test que se introduce.
Para ello, el sistema obtiene las caracteristicas de cada tipo de caracter del conjunto de
entrenamiento y almacena los modelos creados. Los tipos de caracteres alfanuméricos son:

e Tipos de numeros: del “0” al “9”.
e Tipos de letras mayusculas: de la “A” ala “Z”.
e Tipos de letras mintsculas: de la “a” a la “z”.

De tal forma que cada tipo queda definido en un vector de caracteristicas. Para el calculo
de estos vectores el sistema de reconocimiento implementa operadores Scattering de
segunda dimension [31]. Un vector Scattering es un descriptor local que incluye
informacién multi-escala y multi-direccién, utiliza descomposicion de cascadas de
wavelets y modulo complejo. Incluye coeficientes similares a descriptores SIFT junto a
coeficientes de multiples escalas y orientaciones.

Siendo R,x la rotacion de un angulo ¥ de un vector bidimensional x € R?, los wavelets
direccionales son obtenidos a través de rotar un solo wavelet v, a lo largo de K angulos .
Escalandolos con 2! campos:

vi:00=23 w(27R,X).

La transformada wavelet direccional de f en una posicion x para escalas 2'<2’ es un vector
de coeficientes:

Wi fO)=(F * w(X) , F*Dy(X))j<rs (1)

Donde ®;(x)=2"2®(27x) es un filtro paso bajo que contiene bajas frecuencias de f sobre la
escala 2’,

Los vectores Scattering empleados definen un caracter manuscrito independientemente de
su escala y direccidn, siendo ademas robusto frente a pequefias deformaciones.

Existen vectores descriptivos que también consiguen invariancia en la orientacion del
caracter, pero tienen una desventaja: reducen la informacion del caracter. Sin embargo, con
las operaciones de Scattering se recuperan las altas frecuencias perdidas y las transforma
en coeficientes de co-ocurrencia de multiples escalas y orientaciones. Los vectores de
Scattering son capaces de proporcionar informacion precisa de estructuras complejas tales
como esquinas del caracter y cruces.

Una vez obtenidos los vectores Scattering del conjunto de entrenamiento (vectores de N
dimensiones), se aplica un clasificador PCA [31]. Dicho clasificador reduce a d < N
dimensiones, reteniendo los autovectores de mayor varianza. Los nuevos vectores de d
dimensiones son representados espacialmente formando la base PCA, con la que se
dividird el espacio en tantas regiones como tipos de caracteres tenga el conjunto de
entrenamiento. En base a las regiones creadas se hace la clasificacion de los caracteres del
conjunto de test, de tal manera que con cada muestra se obtiene una lista de scores segun la
distancia a la que esté de cada region PCA (identificando la muestra con el tipo de caracter
de la region en la que ha sido representada, la clase con mayor score).

Por dltimo, el sistema comprueba si su decision ha sido acertada, ya que segun la
organizacion de las matrices de vectores donde se almacena el conjunto de test, se puede
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saber el valor real de cada imagen. De esta manera calcula la tasa de error que tiene frente
al conjunto de test introducido.

De este modo, el reconocedor de caracteres lleva a cabo los siguientes pasos:

i. Se calcula el vector Scattering de caracteristicas de cada tipo de caracter del
conjunto de entrenamiento.

ii.  Cada vector obtenido es representado espacialmente mediante un clasificador PCA.
Se obtiene asi el mapa espacial con todos los tipos de caracteres del conjunto de
entrenamiento localizados.

iii. A continuacion, se calcula el vector de caracteristicas (con operadores Scattering)
de cada imagen del conjunto de test y mediante el clasificador PCA se sitla cada
caracter en el mapa espacial previamente creado a partir del conjunto de
entrenamiento.

iv.  Posteriormente, se selecciona la mejor aproximacién espacial (el mejor score) para
cada muestra del conjunto de test.

v.  Por altimo se calcula la tasa de error cometida.

En la Figura 5-2 se muestra un ejemplo del funcionamiento de un clasificador PCA
bidimensional. En este ejemplo hay 4 clases de sefiales, cada una de ellas se sitla en el
espacio geométrico que le corresponde. Tras localizar espacialmente cada muestra del
conjunto de entrenamiento, el clasificador crea 4 zonas. A la hora de evaluar las muestras
del conjunto de test, se asociara a cada una de ellas una clase dependiendo en la zona que
estén localizadas.

En el software empleado se pueden modificar el valor de los pardmetros que se van a
utilizar para evaluar la base de datos, con el objetivo de adaptarlos al problema en cuestion:
reconocimiento de caracteres manuscritos. Estos parametros estdn directamente
relacionados con los operadores de Scattering, siendo:

e Pardmetro J: la escala maxima.
e Pardmetro L: nUmero maximo de orientaciones.
e Pardmetro M: el orden méximo de los coeficientes.

La transformada wavelet (1) muestra que las altas frecuencias eliminadas en | S Xy | *Q@,
por la convolucion con ®;son recuperadas por las convoluciones con wavelets | S Wi | *
w22 en escalas 2 < 2. Para ser insensible a las traslaciones locales y reducir la
variabilidad de estos coeficientes, su fase compleja es eliminada con el mddulo, y
promediada por ®;:

1% winr | * w2 | * @
Se denominan coeficientes de Scattering por ser el resultado de los cruces de f con los dos

wavelets. Dan informacion de la escala (21,22 etc.) y la orientacion (¥1,¥2,etc.). Ademés el
vector Scattering agrega a estos coeficientes un orden maximo (m).
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Figura 5-2: Ejemplo en pequefia escala de clasificador PCA

5.3 Resultados de referencia

Los resultados de referencia se obtuvieron con el software explicado en la seccion anterior
(apartado 5.2).

Previo a la obtencion de resultados, se buscaron los mejores valores para los parametros
del sistema de reconocimiento de tal forma que estos fuesen lo mas cercanos posibles al
optimo.

Se realizaron cuatro pruebas para optimizar los parametros de cada uno de los distintos
escenarios (NUmeros, Mayusculas, Mindsculas, y Todos), probando todas las
combinaciones posibles de pardmetros en los rangos J= [2,6], M= [2,6], L= [2,8] (los
autores de [31] recomendaban J=3, M=2)

Parametros
J M L
NUmeros 4 4 5
Tipo de Mayusculas 4 4 8
evaluacion Minusculas 4 3 5
Todos 4 4 8

Taba 5-3: Valor de los parametros para cada modalidad de evaluacion

42




Tras obtener los mejores parametros para cada escenario (tabla 5-3), se procedio a la
obtencidn de resultados para cada experimento y escenario:

e Experimento 1: indubitados vs indubitados. Con 4 modalidades: NUmeros,
mayusculas, minusculas, todo.

e Experimento 2: indubitados vs dubitados. Con 4 modalidades: NUmeros,
mayusculas, mindsculas, todo.

En las proximas secciones (5.3.1 y 5.3.2) se muestran los resultados obtenidos. Para
concluir, en la seccion 5.3.3, se analizan y comparan los resultados de ambos
experimentos.

5.3.1 Resultados Experimento 1: indubitados vs indubitados

Las tasas de error obtenidas en el Experimento 1 se muestran en la tabla 5-4

Tasas de error Experimento 1: indubitados vs indubitados

NUmeros Mayusculas MinUsculas Todo

2,6% 10,49% 26,5% 30,86%

Tabla 5-4: Tasas de error de los 4 escenarios del Experimento 1

A continuacion, en la tabla 5-5, se muestra la matriz de confusion del escenario Todo
(donde se comparan numeros, letras mayusculas y minusculas). En la primera columna de
la izquierda esta el tipo de caracter que se ha evaluado y en la primera fila las posibles
clases de caracteres que tiene el sistema de reconocimiento (obtenido del conjunto de
entrenamiento). De tal forma que en cada celda de la matriz, se muestra en tanto por cierto
las veces que el caracter de la columna de la izquierda ha sido aproximado a cada tipo de
caracter posible. Las celdas que se encuentran en la diagonal de la matriz de confusion son
los cruces de los caracteres evaluados con su correspondiente tipo de caracter, es por ello
que en la diagonal, por lo general, se encuentran los valores mas altos.

En la figura 5-3, se muestran una ilustracién visual de la matriz de confusién previamente
explicada. En esta figura se puede apreciar claramente los valores méas elevados en la
diagonal.

Por ultimo se obtuvo la curva CMC del escenario Todo. Cuando el sistema de
reconocimiento asigna una clase de muestra a un caracter del conjunto de test, elabora un
rango de clases para la imagen con los tipos de muestra posible, asignando a la imagen de
test el tipo de clase al que mas se aproxima. Nos parecid interesante elaborar la curva CMC
para ver que probabilidad de acierto hay en que el tipo de caracter acertado esté entre los n
primeros puestos del rango, con n entre 1 y 60 (numero total de clases). A continuacién, en
la figura 5-4, se muestra la curva CMC para el escenario Todo del Experimento 1.
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del escenario Todo del Experimento 1

de confusién

1Z

Matri

Tabla 5-5
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Figura 5-3: Matriz de confusion del escenario Todo del Experimento 1 representada con
colores

0.55

0.9

0.85
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Frobabilidad de acierto

0.75F 2

l:l d 55 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 &0

Posiciones de la lista de caracteres similares

Figura 5-4: Curva CMC del escenario Todo del Experimento 1. En la posicion 5 de la lista,
hay una probabilidad de acierto del 95.18%
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5.3.2 Resultados Experimento 2: dubitados vs indubitados

Las tasas de error obtenidas en el Experimento 2 se muestran en la tabla 5-6. A
continuacidn, en la tabla 5-7 se ilustra la matriz de confusién para el escenario Todo,
donde se pueden observar caracteristicas muy similares a las comentadas para la matriz de
confusion del Experimento 1. En la ilustracion visual de la misma, figura 5-5, también se
puede apreciar los valores elevados en la diagonal.

Por ultimo, en la figura 5-6 se muestra la curva CMC para el escenario Todo del
Experimento 2.

Tasas de error Experimento 2: dubitados vs indubitados

NUmeros Mayusculas Minusculas Todo

6,52 12,52% 27,44% 36,9%

Tabla 5-6: Tasas de error de los 4 escenarios del Experimento 2

Figura 5-5: Matriz de confusion del escenario Todo del Experimento 2 representada con
colores
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Figura 5-6: Curva CMC de la evaluacion “Todo” del Experimento 2. En la posicion 5 de la
lista, hay una probabilidad de acierto del 93.61%

5.3.3 Discusion

En primer lugar podemos observar que para cada escenario la tasa de error es mayor en el
Experimento 2 que en el Experimento 1. Como se ha explicado previamente (secciones
5.1.1. y 5.1.2), el conjunto de entrenamiento de ambos experimentos es el mismo, lo que
cambia es el conjunto de test. En el Experimento 1 el conjunto de test son caracteres de
indubitados, al igual que en el conjunto de entrenamiento, mientras que en el Experimento
2, su conjunto de test son caracteres de dubitados. Estos ultimos son imagenes de
caracteres recogidas en ambitos forenses por lo que los utensilios de escritura con los que
estan hechas estas muestras son variables en cada documento y no tienen nada en comun
con los documentos del conjunto de entrenamiento. Sin embargo en el Experimento 1 tanto
el conjunto de entrenamiento como el conjunto de test son caracteres elaborados con los
mismos utensilios de escritura y bajo supervision. Es razonable que por ello, las tasas de
error en los escenarios del Experimento 1 sean menores que las tasas de error para el
Experimento 2.

Se puede apreciar asimismo que la menor tasa de error es para el escenario de NUmeros
(donde se comparan numeros) y la tasa de error mas alta se obtiene en el escenario Todo
(donde se comparan nameros, letras mayusculas y minusculas). Esto tiene una explicacion
matematica y es que en la evaluacion de numeros solo hay 10 tipos de caracteres y en la
evaluacion de todos los caracteres alfanuméricos hay 60 tipos de caracteres (10 nimeros,
25 letras mayusculas y 25 mindsculas), por lo tanto la probabilidad de fallo es menor en la
evaluacion de nimeros que en la evaluacion de todo. La probabilidad de fallar segun la
cantidad de tipos de caracteres que se evaluen es:

| Probabilidad (fallar) = 1- (1/Numero de clases) |
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En la tabla 5-8 se muestra la probabilidad de fallar segun el escenario.

Probabilidad de fallar
NUmeros 1- (1/10) - 90%
Mayusculas 1- (1/25) - 96%
Minusculas 1- (1/25) - 96%
Todo 1- (1/60) - 98.3%

Tabla 5-8: Probabilidad de fallo seguin escenario

Escenario

A priori se podria decir que la tasa de error de los escenarios Mayusculas y Minusculas
deberia ser parecida segun las explicaciones matematicas, pero como se puede observar en
las tablas 5-4 y 5-6 esto no sucede asi. La tasa de error en los escenarios Minusculas es
méas del doble de la tasa de error de Mayusculas, observando cada experimento por
separado. Esto es debido a que los caracteres manuscritos de letras minusculas tienen
mucha mayor variabilidad de formas para representar un Unico caracter que las letras
mayusculas. Por ejemplo la letra “s” en minusculas tiene varias formas para su
representacion (figura 5-7), mientras que su equivalente en mayusculas “S” solo tiene una

forma de representarse, aunque varie la curvatura del caracter segun el escritor (figura 5-8).

Figura 5-7: Letras “S” mayusculas de la base de datos procesada

Figura 5-8: Letras “s” minusculas de la base de datos procesada

Por lo tanto las tasas de error en los escenarios Mindsculas es mayor que para Mayusculas,
debido a que la representacion de las letras mayuUsculas es mucho méas uniforme y precisa
que la representacion de las letras minusculas, dando lugar a menos casos de equivocacion
al sistema de reconocimiento utilizado y por lo tanto, menor tasa de error.

Cabe destacar que el resultado obtenido para la tasa de error de ambos experimentos en el
escenario de Mayusculas (10,49% en el Experimento 1y 12,52% en el Experimento 2) es
mayor que MNIST pero sus resultados son solo con numeros. Si comparamos con
Firemaker que sus experimentos son solo con mayusculas (entre 17,79% y 32,99% de tasa
de error) las tasas de error obtenidas en estos resultados de referencia son coherentes.

Otros tipos de casos de equivocacion pueden ser entre caracteres de distintas modalidades

alfanuméricas, como se muestra en la tabla 5-9. Para observar este tipo de fallos se
obtuvieron las matrices de confusion presentadas en las secciones anteriores.
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En la Tabla 5-5 se puede observar, en amarillo, un ejemplo de un caso en el cual el valor
mas alto de semejanza no se encuentra en su correspondiente clase, es el caso de la
evaluacion de la letra “O”, el 33% de los casos el sistema de reconocimiento lo aproxima a
una “O” y en el 39% de los casos a un “0”. Al igual que en la matriz del Experimento 2 el
28% de los casos el sistema de reconocimiento aproxima la “O” a su correspondiente valor
y en el 41% de los casos lo aproxima a un “0”. Otro ejemplo en el Experimento 2, tabla 5-
7, es la evaluacion del numero “1”” donde el valor mas alto si se presenta en el acertado, el
41% de veces lo aproxima a “1”, pero el 39% de las veces, el sistema de reconocimiento lo
aproxima a una “I”. Como puede observarse en los ejemplos de la tabla 5-9, un humano
confundiria facilmente dichos caracteres

Caracter a evaluar

Clase asignada
Imagen Caracter

G 6

H M

2 Y4

8 B

ONEEOEONNENNEEN
O

Tabla 5-9: Ejemplos de asignacion de clases erréneas de caracteres del conjunto de test del
escenario Todo
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En las figuras ilustrativas de las matrices de confusion (figuras 5-3 y 5-5), se ve claramente
que la diagonal contiene los colores més calidos, correspondientes a un valor alto de
porcentaje. Ademas es curioso como aparecen otras dos diagonales con colores no tan frios
como el resto de la matriz pero tampoco tan calidos como la diagonal. Estas diagonales, si
nos fijamos en las tablas 5-5 y 5-7, corresponden al cruce de los caracteres de letras
mayusculas con los caracteres de las letras minusculas. Este efecto es debido a que la
representacion de muchas letras mayusculas es muy similar a la correspondiente en letras
minusculas sélo diferenciandose en el tamafio, y varias veces el sistema de reconocimiento
no puede distinguirlos, ya que al pre-procesar las imagenes se perdié la informacion
relativa al tamafio original del caracter. Por esto aparecen las otras dos diagonales. Estos
fallos de nuevo podrian ser cometidos también por un humano.

Tras comentar y analizar las matrices de confusion, se muestra en la tabla 5-9 algunos
casos de asignacion de clases errdneas en los que el sistema de reconocimiento asigna al
caracter del conjunto de test otro tipo de caracter que no le corresponde. En algunos casos
estos errores que comete el sistema de reconocimiento podrian ser errores humanos, como
en el ejemplo de la evaluacion de la “q” que la aproxima a un “9”, a ojos humanos se
puede reconocer como un “9” también.

Por ultimo vamos a analizar las curvas CMC de ambos experimentos. Para el escenario
Todo en el Experimento 1 se obtuvo una tasa de error de 30,86% (Tabla 5-4), en la curva
CMC, figura 5-4, se puede observar que hay una probabilidad de acierto del 95.18% de que
el caracter correcto esté entre los 5 primeros del rango. Por lo tanto puede resultar que el
sistema de reconocimiento no acierte a la primera con el caracter adecuado (esto solo lo
hace en un 30.86% de las veces) pero cabe destacar que el caracter correcto se encontrara
en un 95.18% de los casos entre las 5 primeras clases propuestas.

Analogamente, para el escenario Todo en el Experimento 2 se obtuvo una tasa de error de
36,9% (Tabla 5-7) y en esta curva CMC, figura 5-6, hay una probabilidad de acierto del
93.61% de que el caracter acertado esté entre los 5 primeros.
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6 Conclusiones y trabajo futuro

En el presente proyecto se ha adquirido y procesado una base de datos de caracteres
manuscritos compuesta por escritores espafioles. La base de datos contiene caracteres
manuscritos de tres tipos: nimeros, letras mayusculas y letras minasculas. Como hemos
visto a lo largo de este proyecto, es una base de datos muy amplia con mas variedad que la
referente hoy en dia, MNIST [1].

En primer lugar se ha adquirido una base de datos formada por caracteres manuscritos de
527 personas de las cuales 478 son personas identificadas (indubitados) y 49 son personas
sin identificar (dubitados). Para la segmentacion manual de los documentos se utiliz6 la
herramienta Bidgrafo descrita en este documento.

Para la obtencidn de resultados de referencia se procesaron las imagenes de la base de
datos adquirida. Las caracteristicas finales que tienen las iméagenes de caracteres son las
mismas que tienen las de MNIST, de tal forma que las caracteristicas de las imagenes
diesen lugar a una fécil futura incorporacion de nuestra base de datos en sistemas de
reconocimiento de caracteres manuscritos.

Por lo tanto, la base de datos adquirida en este proyecto esta disponible en dos formatos;
imagenes del tipo “.bmp” sin procesar, ¢ imagenes procesadas con las caracteristicas
descritas en este documento para su directa aplicacion en sistemas de reconocimiento ya
adaptados a MNIST.

Por ultimo, se obtuvieron resultados de la base de datos procesada con un sistema de
reconocimiento de caracteres [32] descrito en este documento que utiliza vectores de
Scattering y un clasificador PCA [31]. Dicho sistema de reconocimiento ya habia sido
usado sobre MNIST. Las tasas de error obtenidas con la base de datos serviran como
referencia a mejorar para la comunidad de investigacion de reconocimiento de caracteres
manuscritos.

El proyecto abre una amplia gama de posibilidades para el desarrollo y mejora de sistemas
de reconocimiento de caracteres manuscritos. La principal contribucion de este proyecto es
una amplia base de datos en dos formatos:

e Imadagenes del tipo “.bmp” sin procesar.
e Imégenes procesadas con las caracteristicas de MNIST.

Como lineas de trabajo futuro, este proyecto aporta:
e Los resultados de referencia, obtenidos con el sistema de reconocimiento de
caracteres, como un punto de partida a partir del cual se puede continuar la labor de

investigacion con la obtencion de mas resultados de referencia para diferentes
algoritmos, métodos y clasificadores de caracteres manuscritos.
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PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacion, en este
proyecto, de la CONSTRUCCION DE UNA NUEVA BASE DE DATOS PARA EL
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE CARACTERES MANUSCRITOS Y GENERACION
DE RESULTADOS DE REFERENCIA. En lo que sigue, se supondra que el proyecto ha sido
encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la finalidad de realizar
dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de investigacion con objeto
de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacion, junto con el posterior desarrollo de los
programas est4 amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacion industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto ha
sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulard por las
siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacién sera el concurso. La adjudicacion se hard, por tanto, a la
proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor econdmico, dependiendo de las
mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el derecho a
declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacion completa de los equipos que intervengan serd realizado
totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hara constar el precio total por el que se compromete a realizar la obra 'y
el tanto por ciento de baja que supone este precio en relacion con un importe limite si este se
hubiera fijado.

4. La obra se realizard bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores que se estime
preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendrd derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estara obligado
a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condiciones
y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizara con su firma las copias solicitadas por el
contratista después de confrontarlas.

7. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al proyecto que
sirvio de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a las
oOrdenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero Director de
obras siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de condiciones, con
arreglo a los cuales, se haran las modificaciones y la valoracion de las diversas unidades sin que el
importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de
unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podré servirle de fundamento
para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.



8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacion final, se abonaran los
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecucion material que figuran en el
presupuesto para cada unidad de la obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algin trabajo que no se ajustase a las
condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de
obras, se dard conocimiento a la Direccidn, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el
Ingeniero estime justa y si la Direccion resolviera aceptar la obra, quedara el contratista obligado a
conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el
presupuesto de la contrata, se evaluara su importe a los precios asignados a otras obras 0 materiales
analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el Ingeniero Director y el contratista,
sometiéndolos a la aprobacion de la Direccion. Los nuevos precios convenidos por uno u otro
procedimiento, se sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee
materiales de calidad méas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o
sustituya una clase de fabricacion por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores
dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier
modificacion que sea beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendra derecho sin
embargo, sino a lo que le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecion a lo
proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en
el presupuesto final (general), no serdn abonadas sino a los precios de la contrata, segun las
condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por
lo que resulte de su medicion final.

13. EIl contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de
obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos por
formacion del proyecto, direccidn técnica y administracion en su caso, con arreglo a las tarifas y
honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucidn de la obra, sera reconocida por el Ingeniero Director que a tal
efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva sera del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

16. La forma de pago seré por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo
con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias naturales del replanteo
oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no
existe reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el proyecto, debera
comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido ese plazo
sera responsable de la exactitud del proyecto.

19. El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se entendera con el
Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado con ella. Al
ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista debera consultarle
cualquier duda que surja en su realizacion.



20. Durante la realizacion de la obra, se girardn visitas de inspeccion por personal
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es
obligacion del contratista, la conservacién de la obra ya ejecutada hasta la recepcion de la misma,
por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas,
deberé ser reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del
contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucion siempre que éste no sea debido a causas
de fuerza mayor. A la terminacion de la obra, se hard una recepcion provisional previo
reconocimiento y examen por la direccion técnica, el depositario de efectos, el interventor y el jefe
de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificara al contratista el resto de la obra,
reservandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma hasta su
recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de garantia. La recepcién
definitiva se hard en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta
correspondiente. El Director Técnico propondra a la Junta Econdmica la devolucion de la fianza al
contratista de acuerdo con las condiciones econémicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacion de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia
del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la actualidad
“Presupuesto de Ejecucion de Contrata” y anteriormente llamado “Presupuesto de Ejecucion
Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la empresa
cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afiadirse las siguientes condiciones
particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo,
pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacion total o parcial de los
resultados de la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su
publicacién o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o
para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resefiadas en las condiciones generales,
bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacion, contara con
autorizacién expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuard en
representacion de la empresa consultora.

4. En la autorizacién se ha de hacer constar la aplicacion a que se destinan sus
reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del
proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.



6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacion que se realice sobre él,
deberd ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa consultora
decidira aceptar o no la modificacion propuesta.

7. Si la modificacion se acepta, la empresa consultora se hara responsable al mismo nivel
que el proyecto inicial del que resulta el afiadirla.

8. Si la modificacion no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinara toda
responsabilidad que se derive de la aplicacion o influencia de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los
que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, debera comunicarlo a la
empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la
realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendrd prioridad respecto a otras en la elaboracion de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacion industrial, siempre que
no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, debera autorizar expresamente los proyectos
presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccién de la
aplicacién industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario, la
persona designada deberd4 contar con la autorizacién del mismo, quien delegara en él las
responsabilidades que ostente.
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