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Resumen

La deteccion e identificacién de embarcaciones desempenan un papel crucial para garan-
tizar la seguridad en entornos de playa, costa y litoral, y especialmente en zonas portuarias.
Esta tarea es fundamental para proteger tanto los intereses econémicos como la integridad

de las operaciones en estos espacios estratégicos.

En el ambito maritimo, particularmente en puertos con alta actividad turistica y pes-
quera, la capacidad de identificar de manera precisa embarcaciones a través de informacion
clave, como matriculas, nombres o nacionalidades, es de vital importancia. Sin embargo,
las condiciones desfavorables, como la distancia entre las camaras de videovigilancia y las

embarcaciones, representan un desafio técnico significativo.

El desarrollo de tecnologias que permitan superar estas limitaciones no solo incrementara
la seguridad en los entornos maritimos, sino que también optimizara procesos actualmente
manuales, aportando mayor eficiencia al sector. Automatizar la recopilacion de datos rele-
vantes permitird agilizar las operaciones y reforzar la capacidad de respuesta ante posibles

riesgos o incidentes, consolidando asi un entorno més seguro y controlado.

En este Trabajo Fin de Titulo (TFT), queremos desarrollar un prototipo funcional de un
sistema capaz de identificar y reconocer caracteres automaticamente en entornos portuarios,
utilizando cdmaras PTZ (Pan-Tilt-Zoom) instaladas en dichos espacios. El objetivo principal
es abordar los desafios asociados a la identificaciéon precisa en condiciones reales, como la

distancia y las condiciones luminicas variables.

Para ello, se llevd a cabo un andlisis exhaustivo de bibliotecas y modelos especializados en
aprendizaje profundo, asi como en técnicas avanzadas de detecciéon y reconocimiento 6ptico
de caracteres (OCR). Esta fase incluyé una evaluacién comparativa de diversos modelos,
mediante pruebas especificas que permitieron analizar su rendimiento en términos de preci-
sion, velocidad de procesamiento y consumo de recursos computacionales. Dichos resultados
facilitaron la seleccién de los modelos mas adecuados para el sistema. A continuacion, se
procedi6 al entrenamiento y desarrollo del modelo seleccionado, utilizando un conjunto de
datos representativo del entorno portuario. Finalmente, se elaboraron las conclusiones ba-
sadas en los resultados obtenidos, que no solo validan el desempeno del sistema, sino que
también sientan las bases para futuras mejoras. Estas mejoras incluiran la integracion de
nuevos conocimientos adquiridos durante el desarrollo, con el fin de optimizar el prototipo

y garantizar su escalabilidad y robustez en aplicaciones reales.



Abstract

The detection and identification of vessels play a crucial role in ensuring safety in beach,
coastal, and shoreline environments, particularly in port areas. This task is fundamental for

protecting both the economic interests and operational integrity of these strategic spaces.

In the maritime domain, especially in ports with high levels of tourism and fishing acti-
vity, the ability to accurately identify vessels through key information such as registration
numbers, names, or nationalities is of paramount importance. However, unfavorable condi-
tions, such as the distance between surveillance cameras and the vessels, present significant

technical challenges.

The development of technologies capable of overcoming these limitations will not only en-
hance safety in maritime environments but also optimize processes currently performed ma-
nually. Automating the collection of relevant data will streamline operations and strengthen
the capacity to respond to potential risks or incidents, thereby fostering a more secure and

controlled environment.

In this Bachelor’s Thesis (TFT), our purpose is to develop a functional prototype sys-
tem capable of automatically identifying and recognizing characters in port environments,
utilizing PTZ (Pan-Tilt-Zoom) cameras installed in these areas. The main objective is to
address the challenges associated with accurate identification under real-world conditions,

such as distance and variable lighting.

To achieve this, an exhaustive analysis was conducted on libraries and models specia-
lized in deep learning and advanced optical character recognition (OCR) techniques. This
phase included a comparative evaluation of various models through specific tests designed
to assess their performance in terms of accuracy, processing speed, and computational re-
source consumption. These results facilitated the selection of the most suitable models for

the system.

Next, the selected model was trained using a dataset representative of port environments.
Finally, conclusions were drawn based on the obtained results, which not only validate the
system’s performance but also lay the groundwork for future enhancements. These improve-
ments will include the integration of new knowledge acquired during development to optimize

the prototype and ensure its scalability and robustness in real-world applications
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién inicial y justificacion

La seguridad maritima se refiere a la proteccién de la tripulacién y/o pasajeros de las
distintas embarcaciones que transitan en entornos maritimo portuarios o de playa, costa o
litoral, asi como de aquellas personas que residan, trabajen o simplemente puedan verse afec-
tadas por cualquier peligro que surja cerca de estos entornos. Ademaés, abarca la proteccién
del medio ambiente, la actividad pesquera, el comercio y el transporte maritimo, y la defensa

contra actividades ilegales como la pirateria y el trafico de personas.

La seguridad maritima adquiere una importancia crucial en entornos de playa, costa
y litoral debido a la vastedad del mar en comparaciéon con el suelo firme. En el mar, las
infracciones normalmente son mas complicadas de detectar ya que no existe una infraestruc-
tura completamente eficaz que sea capaz de identificar automaticamente y sin intervencién
humana qué embarcacion estda involucrada. Aunque existen tecnologias como el Sistema
de Identificacién Automética (AIS), que proporciona informacién valiosa para posicionar e
identificar embarcaciones, este sistema tiene limitaciones importantes. Por un lado, el AIS
depende de que las embarcaciones mantengan el dispositivo activado, lo que deja espacio
para actividades ilicitas o infracciones por parte de aquellas que deliberadamente lo apagan.
Por otro lado, el alcance del AIS puede ser limitado en zonas costeras con alta densidad de
embarcaciones pequenas, como las usadas para actividades recreativas, ya que muchas de
ellas no estan obligadas a llevar este sistema. Estas restricciones subrayan la necesidad de
soluciones complementarias basadas en tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial

y la vision artificial para mejorar la vigilancia maritima en estos entornos.

Por este motivo, y en colaboracion con la empresa Qualitas Artificial Intelligence and
Science, estamos desarrollando un proyecto que busca suplir estas deficiencias en entornos
maritimo-portuarios a distancia que puedan ser registradas por camaras, mediante la aplica-
cién de técnicas de inteligencia artificial. Utilizando la deteccién de objetos, el reconocimiento

de caracteres y el procesamiento de imagenes, estamos creando un sistema automatico capaz
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de recibir imagenes de una o varias embarcaciones, discernir entre textos de interés como
el nombre, la nacionalidad o algin tipo de identificacion, y diferenciar estos datos de otros
visibles como el modelo del motor o de la propia embarcacién. Este sistema mejorara signifi-
cativamente la capacidad de identificar embarcaciones implicadas en actividades sospechosas

o ilegales, aumentando asi la seguridad en el entorno portuario.

1.2. Objetivos

La realizacion de este trabajo posee una serie de pequenos objetivos, los cuales empiezan
con un andalisis de las librerias y estrategias relacionadas con el aprendizaje profundo y el
campo de la deteccién y el reconocimiento de caracteres, ademas de entender el procedi-
miento que se lleva a cabo de manera general. A su vez, se continia contrastando entre si
aquellos modelos que, de manera tedrica, aportan unos resultados en términos de precision
y rendimiento mayores que la media. Tras esta comparacion, se procedera a realizar la im-
plementacion de una primera version del sistema en la que, haciendo uso de las estrategias
seleccionadas anteriormente, se pongan a prueba, en un entorno controlado y con un data-
set especifico de la tematica del proyecto, comparando resultados en términos de robustez,
calidad y uso de recursos, consiguiendo de esta manera una subseleccion de los modelos que
sobresalgan, y dando pie a la posibilidad de unificar las fortalezas de cada uno de ellos,
generando de esta manera un sistema que a priori obtendra resultados superiores a si se

ejecutaran de manera independientes.

Finalmente, y para cumplir con el objeto de estudio de este TFT, se procede a efectuar
el codigo que nos permita llevar a cabo la lectura de las matriculas de las embarcaciones en

un entorno maritimo-portuario.

» Familiarizacién con estrategias de Inteligencia Artificial y de deteccién y reconocimien-

to de caracteres

Familiarizacion con el uso de librerias para el procesamiento de imagenes como OpenC'V

Familiarizacion con el entorno de captura y almacenamiento de imédgenes desarrollado

por QAISC con relacion a las embarcaciones

Deteccién consistente de las matriculas de las embarcaciones

Reconocimiento de los caracteres de las matriculas de manera precisa

1.3. Competencias desarrolladas.

En este Trabajo de Fin de Titulo (TFT) se ha procedido a la investigacion, comparacién
y mejora de un modelo encargado de aplicar la deteccion y reconocimiento de caracteres

al mundo maritimo, aplicando técnicas de aprendizaje profundo y automético. Teniendo en
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cuenta este enfoque del proyecto, la competencia especifica planteada en la Memoria del
Plan de Estudios del Grado de Ingenieria Informatica que responde a esto, esta definida en
la CI15: 7 Conocimiento y aplicacion de los principios fundamentales y técnicas bdsicas de

los sistemas inteligentes y su aplicacion practica”

Adicionalmente a lo comentado anteriormente, en este desarrollo se ha necesitado la
aplicacion de ciertos procedimientos algoritmico complejos que nos permitian disenar una
solucién a los desafios que nos enfrentabamos de manera eficiente, lo que se vincularia directa-
mente con la competencia CI6: ” Conocimiento y aplicacion de los procedimientos algoritmi-
cos bdsicos de las tecnologias informdaticas para disenar soluciones a problemas, analizando

la idoneidad y complejidad de los algoritmos propuestos.”

Por ltimo, también es importante tener en consideracion el ciclo de vida del software
tanto el desarrollo de este, como en todos los proyectos de desarrollo. Desde la revision
inicial de los objetivos de lectura, pasando por la lectura de la documentacion que ofrecia
la base desde la que parte los modelos, hasta la implementacion y posterior mejora, se
aplica la metodologia propia del desarrollo de software, cumpliendo de esta manera con la
competencia CI16: " Conocimiento y aplicacion de los principios, metodologias y ciclos de

vida de la ingenieria del software.”, asegurando un proceso estructurado y sostenible.

1.4. Alineamiento con los objetivos de desarrollo sos-

tenible

Dado que este proyecto se enfoca en la deteccion y reconocimiento de embarcaciones, ade-
mas de sus respectivos medios de identificacién en el entorno maritimo, el objetivo principal
del desarrollo ha consistido en mejorar la seguridad tanto de los puertos, como de aquellas

areas donde existan fauna marina vulnerable.

En la tabla siguiente se muestra las relaciones que existe entre los objetivos de desarrollo
sostenible (ODS) y los objetivos que ha perseguido el desarrollo de este Trabajo Fin de
Titulo.

= ODS 8: Trabajo decente y crecimiento econémico. Al automatizar la identifica-
cién de las embarcaciones, incrementamos la eficiencia del puerto, y liberamos de carga
a los trabajadores, optimizando de esta manera el uso de los recursos, y facilitando un

acceso controlado y seguro del medio, fomentando la inversion en este sector.

= ODS 9: Industria, innovacién e infraestructura. La incorporacion de esta tec-
nologia presenta una innovacion significativa en el sector al no existir una solucién
similar. Esto, de manera consecuente, impulsa el desarrollo de nuevas infraestructuras

inteligentes mejorando la competitividad de los puertos con el resto de sectores.

= ODS 14: Vida submarina. Al reforzar el control de las zonas restringidas, este
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ODS

Grado de relacién

0
No procede

1
Bajo

2
Medio

Alto

1 Fin de la Pobreza

X

2 Hambre cero

3 Salud y Bienestar

4 Educacién de calidad

5 Igualdad de género

6 Agua limpia y saneamiento

7 Energia Asequible y no contaminante

IRl R R Rl e

8 Trabajo decente y crecimiento econémico

9 Industria, Innovaciéon e Infraestructuras

10 Reduccion de las desigualdades

11 Ciudades y comunidades sostenibles

12 Producciéon y consumo sostenibles

13 Accion por el clima

| R R R

14 Vida submarina

15 Vida de ecosistemas terrestres

16 Paz, justicia e instituciones sélidas

17 Alianzas para lograr objetivos

Cuadro 1.1: Grado de relacion del TFT con los objetivos de desarrollo sostenible.
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sistema contribuye a la proteccion de las especies y ecosistemas vulnerables.

1.5. Presupuesto

Un punto importante de todo proyecto de investigacion, consiste en ofrecer una visién
clara sobre el coste de los recursos tanto hardware como software y humano necesarios para
poder llevarlo a cabo de manera adecuada. A continuacién, se procedera a realizar un desglose
detallado donde en primer lugar, se detallara los costes asociados al personal que incluiré el
valor del tiempo invertido, tanto del alumno resto del personal involucrado, como son tutor

y co-tutores, cual experiencia y conocimientos son necesarios para una correcta ejecucion.

En segundo lugar, se tratara sobre los recursos hardware y software, que incluiran el
uso de las diferentes tarjetas graficas del servidor, propiedad de la empresa colaboradora,
necesarias para poder ejecutar los modelos en una infraestructura correcta, ademas de otros

recursos relevantes para el desarrollo del proyecto.

1.5.1. Coste humano

Cuando tratamos sobre el coste del personal en este proyecto, principalmente se centra
en el tiempo que el alumno ha dedicado a la investigacién del tema, asi como el tiempo
invertido en el desarrollo, verificacién, y ejecucién de las diferentes pruebas que permiten
obtener conclusiones que, posteriormente pueden establecer una linea de trabajo a futuro.
Este proceso ha sido costeado por la Fundacion Universitaria de las Palmas de Gran canaria

(FULP) a través de una beca para la realizacion de préacticas extracurriculares.

Ademas del tiempo invertido por parte del alumno, también es importante tener en cuenta
el coste asociado al trabajo del tutor y co-tutores, que poseian funciones de acompanamiento
y supervision continuo, durante el desarrollo del trabajo asegurando de esta manera, la
calidad del trabajo.

Personal | Horas | Coste/hora | Coste total
Alumno 300 8,21€ 2465€
Tutor 50 50€ 2500€
Co-tutor 1 60 30€ 1800€
Co-tutor 2 60 30€ 1800€
Total 470 118,21€ 8500€

Cuadro 1.2: Tabla de costes humanos

1.5.2. Coste tecnolégico

En cuanto al coste de recursos hardware y software, es fundamental considerar todas

aquellas librerias, herramientas y dispositivos necesarias y que han sido utilizado para el
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desarrollo de codigo, redaccion de la documentacion pertinente, y obtencion de las imagenes
necesarias para la creaciéon del conjunto de datos, que se empleara como dataset para las

pruebas y comparaciones.

En relacién a las librerias utilizadas, todas ellas eran de uso gratuito, y en algunos casos,
de cédigo abierto, por lo que no ha incurrido en costes adicionales. Sin embargo, en lo que
respecta a los dispositivos fisicos, se tendra en cuenta el ordenador del estudiante, asi como
las cuatro tarjetas graficas NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti de 12GB de VRAM que forman
parte del servidor de la empresa QAISC. Estas fueron brindadas al estudiante para que
pueda realizar las tareas de desarrollo, asi como de ejecucion de los diferentes modelos sin

que esto suponga agun problema computacional por falta de potencia en el portatil personal.

Personal Coste total
Ordenador portatil 1250€

Tarjeta gréaficas 650€ /grafica
Total 3850€

Cuadro 1.3: Tabla de costes tecnolégicos
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Capitulo 2

Estado del arte.

2.1. Identificacion de buques.

De manera general, todas las embarcaciones deben poder ser identificadas por las autori-
dades maritimas con el objetivo de poder velar por la seguridad no solo de los trabajadores
y pasajeros de los diferentes barcos, sino también con la finalidad de conocer que mercancias
se transportan y que ruta se sigue, evitando de esta manera posibles ataques por parte de
piratas. En definitiva, una buena identificacién del medio de transporte maritimo, aporta

seguridad no solo en alta mar, sino en los puertos de amarre y de destino.

Para ello, a nivel internacional existe la Organizacién Maritima Internacional [54],
la cual, tal y como se definen ellos mismos: ” Organizacion Maritima Internacional es un
organismo especializado de las Naciones Unidas responsable de las medidas para mejorar la
sequridad y la proteccion del transporte maritimo internacional y prevenir la contaminacion

procedente de los buques.” [55]

De igual manera, esta organizacion le brinda a aquellos buques de transporte de mer-
cancias cuyo volumen interior sea igual o superior a 100 toneladas de manera obligatoria, un
niumero formado por las letras IMO, seguido de 7 digitos que se les asigna por parte de la
ITHS Maritime [26]. [gualmente, desde 2013, y de forma voluntaria, a los buques pesqueros
que también cumplan con poseer mas de 12 metros de eslora total o E] maxima, se les confe-
rird este niimero aunque no cumplan el criterio anteriormente comentado. A partir de 2016,
también se ha ofrecido la posibilidad de que barcos pequenos, barcos refrigeradores u otros
tipos, puedan solicitarlo. Es importante destacar que este niimero permanece inalterable
durante el tiempo de vida del buque, es decir, siempre serd el mismo aunque se modifique
algin aspecto material, se venda a otra empresa o persona, o posea otra funciéon durante un
largo tiempo, ademas de tener la obligatoriedad de estar visible junto al nombre del mismo.
167, 53]

De igual manera, una de las principales maneras de identificar una embarcacion, sobre
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(a) Vista general de una embarcacién (b) Vista especifica del IMO

[lustracion 2.1: Ejemplo de identificacion de buques: IMO. Fuente: ShipSpotting

todo las de recreo y los barcos de pasajeros, es por su nombre que se debe encontrar de
manera visible en la popa || del barco. Este tiene la utilidad de en caso de accidente o
necesidad de solicitar ayuda poder determinar, junto con el resto de identificadores, de que

navio nos referimos.

En cuanto al nombre, la legislaciéon permite cualquier tipo de combinacién que no supere
las tres palabras, y su composicién puede estar formada por anagramas y digitos, siempre
y cuando no preste a confusién bien con la matricula o algin otro texto que nos podriamos

encontrar en el casco [

(a) Vista general de una embarcacién (b) Vista especifica del nombre.

[lustracién 2.2: Ejemplo de identificacion de buques: nombre. Fuente propia.
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Asimismo existe otro nimero, denominado Identidad de Servicio Maritimo Moavil
(MMSI), que también es utilizado para la identificacion de buques, pero, por contra, éste si
puede modificarse en el caso de que, por ejemplo, se cambie el abanderamiento E| o el distrito

de éste.

De manera general, el MMSI esta compuesto por 3 digitos, que representan el identificador
del pais denominado Maritime Identification Digits (MID). Seguido de este ntmero,
se encuentran 6 digitos mas que se conceden de manera aleatoria, y se le asigna al equipo
de radio, en todas las bandas que éste emita. De este modo, existen diferentes formatos de
MMSI dependiendo de si identificamos a una embarcacién, o a una estacion costera, En el

caso de Espafia, existen dos ntimeros MID: 224 para los barcos y 225, para las estaciones

costeras. [44} 46, (13]
([MID] XK]{HK]{) (Dﬂ [MID] KKKI)

(a) Ejemplo MMSI de un (b) Ejemplo MMSI de

barco. una estacion costera.

[lustracién 2.3: Ejemplo de identificacién de buques: MMSI. Elaboracion propia.

Como podemos observar en la en la figura al identificador MID de las estaciones
costeras se les anade dos ceros, con el objetivo de poder diferenciar las llamadas o los avisos

que puedan provenir de las embarcaciones.

La tercera opcion mediante la cual se puede identificar a un buque es a través de su
matricula,la cual debe estar o pintada o fijada en las amuras E| de manera que siempre se
pueda visualizar independientemente del estado estético en el que se encuentre la embarca-

cién.
En Espana, ésta posee un patréon tnico cuyo formato es el siguiente:

= Un digito en formato ordinal que representa la lista a la que pertenece. En Espana
existen ocho listas fijas que permiten la clasificacion de las embarcaciones dependiendo
del tipo de actividad que realice, ademas de una novena y tultima, que se utiliza de
manera provisional para aquellos barcos que se encuentren en construccion, siempre y

cuando no sean fabricaciones en serie.
= Provincia maritima.
= Distrito maritimo ﬁ del puerto al que pertenece.
= Folio en el que se encuentra registrado.

= Dos ultimas cifras del ano en el que se haya registrado.
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(a) Vista general de una embarcaciéon (b) Vista especifica de una matricula

[Nustracién 2.4: Ejemplo de identificacion de buques: matricula. Elaboracién propia.

Por 1ltimo, aunque no es muy comun encontrarlo debido a que no posee obligatoriedad
en aquellas que posean un sistema de comunicacién digital como una radio satélite o radio
baliza, existen embarcaciones que si cuentan con el denominado distintivo de llamada

(call sign).

La Unién Internacional de Telecomunicaciones , indica cuales son las letras que
identificara al pais de abanderamiento de la embarcacién. En el caso de buques cuyo peso
sea inferior a 100 toneladas, el formato se corresponde con las siglas del pais, seguidos de
cuatro digitos que representen la estacion del barco. En el caso, de que los buques superen el

peso anteriormente comentados, su patron estara compuesto por tres letras en lugar de dos.

Centrandonos en el caso de Espana, sus call signs comenzaran con dos letras que se

encuentran contenidas entre el intervalo AM-AO y EA-EH. [45]

(b) Vista especifica distintivo de

(a) Vista general de una embarcacion  llamada

[ustracion 2.5: Ejemplo de identificacién de buques: distintivo de llamada. Fuente: ShipS-

potting
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2.2. Redes Neuronales. Tipos.

Las redes neuronales poseen este nombre debido a la semejanza que presentan en su
estructura con las neuronas presentes en el cerebro humano. Del mismo modo que las personas
aprendemos y reconocemos patrones para razonar, las redes pueden ser entrenadas para que

actien de manera similar.[40, 21]

A modo de historia, en 1943, McCulloch y Pitts [41] desarrollaron el primer modelo
simplificado de neurona en la que a partir de una serie de datos de entrada, se obtenia una
unica salida que representaba un valor entre 0 y 1. No fue hasta 1950, cuando Rosenblatt
desarroll6 el concepto de Perceptron, el cual definia una red neuronal formada por varias
entradas y pesos, se les realizaba una serie de operaciones: en primer lugar, el producto
de la entrada por su peso. Posteriormente, se realizaba el sumatorio, al cual se le aplicaba
la funcién de activacion que determinaba si ésta, estaba activada o no, produciendo asi la
salida. Aunque era un modelo bastante sencillo y muy limitado, sent6 las bases para las

futuras investigaciones y desarrollos de este campo.

No fue hasta la década de los 80 y en adelante, cuando se produjeron avances destacados,
tales como el desarrollo de nuevas arquitecturas, entre las que destacan las redes neuronales
convolucionales y recurrentes, en 1989 y 1997 respectivamente, asi como el algoritmo de

backpropagation.|6, [30]

En los apartados siguientes, se explicaran los subtipos de redes neuronales comtinmente

utilizados por los modelos dedicados al OCR.

2.2.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Este tipo de redes esta formada por una capa de entrada, una de salida y una o varias
capas ocultas, las cuales, en su conjunto, son utilizadas para el procesamiento de datos de
entrada que posean una estructura cuadricular, como pueden ser las imagenes o videos. En las
capas ocultas, se aplican filtros convolucionales denominados K que nos permiten obtener
patrones y caracteristicas relevantes de las regiones. Este tipo de redes tienen un papel
importante en las tareas de clasificacion o detecciéon, debido a esta capacidad de aprender y

reconocer patrones. [47, 61]

2.2.2. Redes Neuronales Recurrentes (RNNs)

Las RNNs se caracterizan por permitir la transmision de los datos a través de la red
gracias a la presencia de "nexos” entre las capas, que simulan la existencia de una memoria
entre los nodos. Esta "memoria temporal” permite, no solo propagar hacia delante la infor-
macion, sino también, volver atras, y realizar conexiones con otros nodos. Dada esta facilidad
de vinculacion de resultado, las RNNs son ampliamente utilizadas para aquellas tareas de
procesamiento del lenguaje natural, como puede ser la traduccién o el reconocimiento de

palabras o sonidos.
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Asimismo, una de las principales debilidades que poseen este tipo de redes, es la falta
de capacidad de mantener el conocimiento dentro de la red, ocasionado por el denominado
desvanecimiento del gradiente. Este ocurre cuando una red neuronal esta formada por un
gran namero de capas, de manera que se propaga de forma sistematica el error, ocasionado
que el entrenamiento acabe siendo muy lento e inestable, especialmente en las primeras

neuronas.

Es por ello, que existe una variante denominada Long Short-Term Memory (LSTM)
[22], en la cual se agregan unas celdas de memoria, que estdn compuestas por puertas de
entrada, salida y de olvido, por lo que dictaminan en cada momento que informacién debe
almacenarse, transmitirse, o eliminarse, siendo especialmente ttiles cuando la secuencia es

larga y compleja. [20, 68|

2.2.3. Redes Neuronales Recurrentes Convolucionales (CRNN)

Esta arquitectura combina las dos arquitecturas explicadas anteriormente con el obje-
tivo de ser capaces de procesar aquellos datos de entrada secuenciales, asi como datos con

estructura espacial.

Su estructura esta formada por capas convolucionales intercaladas con capas recurrentes
las cuales, primero realizaran la extraccion de las caracteristicas de las regiones de los datos
de entrada, para, posteriormente, procesarlas de manera secuencial obteniendo los patrones

que puedan estar presentes. [19, [7]

2.2.4. Redes Neuronales Profundas (DNNs)

Este tipo de redes son una técnica de aprendizaje profundo automatico que estan forma-
das por multiples capas conectadas entre si mediante conexiones ponderadas, sentando las

bases de lo que conocemos actualmente como Aprendizaje Profundo.

Las DNNs presenta similitudes con el funcionamiento del cerebro humano, debido al gran
nimero de conexiones y capas que la componen. De igual manera, su proceso de aprendizaje
se asemeja al de otras redes neuronales, calculando primero las salidas de cada neurona que
compongan la capa. A continuacion, se compara ese valor con el valor esperado haciendo uso
de una funcién de perdida. En el caso de que no sea el valor esperado, se aplica una funcién
similar al descenso de gradiente, para ajustar los pesos de entrada y continuar de manera

iterativa el proceso hasta que obtengamos la salida correcta. |24} 43]

2.2.5. Red Neuronal de Grafos (GNN)

Las Redes Neuronales de Grafos (Graph Neural Networks, GNNs), a diferencia de las
redes neuronales tradicionales, utilizan grafos como datos de entrada en lugar de matrices
o vectores, lo que les permite aprender relaciones mas complejas y estructuradas. De este

modo, la red trabaja directamente sobre las aristas y los nodos que definen el grafo.
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En cuanto a su funcionamiento, se propagara la informacién de cada nodo haciendo uso
de una funcién de agregacion que recopila los datos de los nodos vecinos. Posteriormente,
se aplica una funcién de transformacién que actualiza el estado de cada nodo en funcién
de la informacién agregada. Este proceso se repetira de manera iterativa durante todas las
capas que formen la GNN, y se obtendrd, en la capa de salida la representacién de la tarea

solicitada, bien sea una clasificacion, prediccion, ete. [77, (1]

2.2.6. Red Transformer

Las redes transformers nacen en 2017 en un articulo desarrollado por Google denominado
Attention is all you need en el que se buscaba tratar la problematica de las traducciones de
idiomas. Este tipo de arquitectura, se caracteriza por su capacidad para aprender del contexto

a través de las relaciones entre datos secuenciales.

A diferencia de las redes convolucionales o las recurrentes, esta red destaca por la posibi-
lidad de ejecutar en paralelo, gracias a la introduccion de las denominadas capas de atencion,
cuya funcién es brindar mayor atencion a ciertos aspectos de las entradas acorde al peso que

se le haya asignado.

2.3. Deteccidon y reconocimiento 6ptico de caracteres.

En la industria del Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR), existen dos en-
foques principales de ejecucion, los cuales pueden ser abordados haciendo uso de diferentes

algoritmos y modelos.

Mientras que por un lado, se encuentran los modelos de ejecucion en dos fases, de igual
manera existen los denominados end-to-end. Los primeros ejecutan las dos fases secuencial-
mente pudiendo hacer uso de dos algoritmos especializados y diferentes, aportando flexibili-
dad y capacidad de adaptacion al contexto en el que se encuentre el texto. En cambio, en los
segundos se combinan en un solo algoritmo los procesos de deteccion y reconocimiento. Este
enfoque permite desarrollar modelos mas compactos y rapidos en la obtencién de resultados,

aunque pueden requerir un mayor consumo de recursos.

El normal flujo de ejecucion de los modelos de deteccién y reconocimiento,es el ilustra-
do en la imagen [2.6] donde se distinguen dos fases principales. En primer lugar, el proceso
de deteccion,que, mediante segmentacion, se divide las zonas en regiones mas pequenas. El
siguiente paso, consiste en el reconocimiento de las regiones anteriormente obtenidas apli-
cando modelos tradicionales, que realizan una comparacion pixel a pixel mediante similitud
de patrones conocidos (esto se explicard un poco mas en profundidad en el apartado , 0

bien con modelos modernos aplicando aprendizaje profundo y automatico.

Asimismo, existe la posibilidad de anadir a las etapas de deteccién y reconocimiento,
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GMAGEN DE ENTRADAD T ( DETECCION RECONOCIMIENTO ) T ( IMAGEN DE SALIDA)

(PRE PROCESAMIEN TO) GOS TPROCESAMIEN TO)

[ustracién 2.6: Flujo del proceso OCR en dos etapas. Elaboracién propia.

fases intermedias que contribuyan a mejorar tanto la imagen de salida, como los resultados
textuales. Estos procesos se podran realizar tanto antes de ejecutar la deteccion, como des-
pués de haber obtenido la palabra o texto al completo. Si se anade tras capturar la imagen
de entrada, generalmente se realiza una normalizacién y se aplicara una escala de grises
con el objetivo de enfatizar los contornos, que derivaran, tedéricamente, en un aumento de la

precision del modulo del reconocedor.

Con respecto a la introduccion de un postprocesamiento tras la etapa de reconocimiento,
el objetivo consiste en reconstruir el texto que hemos obtenido a nivel de caracter,es decir,
aunque se introduzca una imagen en el que haya un parrafo, tras la deteccion, se traducira
de un mapa de bits a formato ASCII cada letra. A continuacién, se llevara a cabo el proceso
inverso: unir las letras obtenidas para formar las palabras, y finalmente, reconstruir la frase

que conformaré el texto al completo.

En cambio, existen las estrategias conocidas como end-to-end, las cuales haciendo uso de
un unico algoritmo, centralizan todos los pasos que se siguen. De igual modo que ocurre en
las estrategias tradicionales de OCR, pueden anadirse etapas intermediarios que mejoren la
calidad de la imagen. En la figura 2.7, podemos observar el esquema que representa el flujo

general que se sigue al aplicar este planteamiento.
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GMAGEN DE ENTRADA) T ( ALGORITMO DE DETECCION Y RECONOCIMIENTO ) T (IMAGEN DE SALIDA )

(PREPROCESA MIEN TO) (DOSTPROCESAM.'ENTO)

[ustracién 2.7: Flujo del proceso OCR aplicando la estrategia end-to-end. Fuente propia.

A la hora de elegir entre ambas estrategias, el usuario debe tener en cuenta las ventajas y
desventajas que presentan, ademas de las diferencias técnicas que poseen. Si se opta por los
modelos que dividen el proceso en multiples etapas, se estaria optando por la modularidad,
flexibilidad y especificacién de cada accion que se realiza. El poder seleccionar un algoritmo
para la deteccion y otro para el reconocimiento, podemos adaptarnos a muchas mas situacio-
nes y formato de textos. Por su parte, los end-to-end, se inclinan por la simplicidad, fluidez y
adaptabilidad a diferentes sistemas y dependencias, ya que eliminan la necesidad de realizar
pruebas con cada uno de los algoritmos para comprobar cual posee mejores rendimiento en

cada situacion concreta.

En resumen, los modelos tradicionales suelen requerir més tiempo y recursos, lo que
puede conllevar a su vez, la propagacién un mayor ntimero de errores. En contrapunto, los
modelos de una sola etapa, poseen en su diseno mayor complejidad al tener que centralizar

todo lo necesario para que se ejecute de forma correcta.

2.3.1. Modelos neuronales para la deteccion.

MixNet.

Red neuronal que ha sido entrenada para la deteccion de textos en situaciones complejas
gracias a la utilizacion de diferentes capas, donde se fusionan las caracteristicas contextuales

extraidas en varios niveles de la red.

Se ha comprobado que los backbones basados en redes convolucionales pueden generar
resultados erréneos en aquellos casos donde las entradas sea irregulares. Es por ello que
MixNet opta por usar otra red no tan comun denominada FSNet, formada por tres modulos
que se entremezclan y se ejecutan repetidas veces, con el fin de obtener una imagen con un
mayor numero de detalle. En cuanto a su arquitectura, nos encontramos con que, en el primer
bloque se encuentran las capas convolucionales, que extraeran toda aquella informacion ttil
para el posterior reconocimiento del texto. El siguiente modulo es el encargado del recorte
de las regiones independientemente de la posible calidad que éstas posean, para, finalmente,
en el ultimo modulo nos encontraremos con las capas responsables de la combinaciéon de los

detalles extraidos anteriormente, tanto en los niveles superiores como las de nivel inferiores.

Finalmente se combinan los resultados de la ejecucién de todos los moédulos en un tinico

mapa de calor con todas las regiones en las que se ha encontrado texto, tal y como podemos
observar en la figura [81}, 65]
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MNustracion 2.8: Esquema de MixNet. Fuente: |MizNet: Toward Accurate Detection of Cha-
llenging Scene Text in the Wild

Differentiable Binarization (DBNet).

Este algoritmo hace uso de la denominada binarizaciéon diferenciable, donde el pro-
ceso de binarizacion se integra en el entrenamiento en lugar de ser un tratamiento separado,
permitiendo asi un mayor ajuste en sus umbrales, evitando utilizar los valores predetermi-

nados.

Se entiendo como binarizacién al proceso mediante el cual una imagen solo puede poseer
uno de dos valores posibles: 1, para el caso del blanco, 6, 0 para el caso del negro. En el
contexto del OCR, se hace uso de este algoritmo en aquellos casos en los que los detalles
de la imagen no son importantes, pero existe una gran diferencia entre el fondo y el texto,

optando de esta manera por una imagen mds simple. [34]
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MNustracion 2.9: Esquema de DBNet. Fuente: Data Recognition for Multi-Source Heteroge-

neous FExperimental Detection in Cloud Edge Collaboratives
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Differentiable Binarization and Adaptive Scale Fusion (DBNet++).

DBNet++, es la mejora del algoritmo anteriormente comentado, que incorporan nuevas
técnicas como la fusion de escala adaptativa para mejorar la escalabilidad de la binarizacion
de las imagenes. En esta nueva version, se combinan diferentes regiones de la imagen con el

objetivo de conseguir una imagen resultante con un alto nivel de detalle.

Asi, es la propia red la que durante el entrenamiento, ajusta de manera dinamica el nivel
de binarizacién de cada una de las regiones segmentadas de la imagen de entrada, para su

posterior combinacién de manera eficiente. [35]

Deep Relational Reasoning Graph Network (DRRG).

Red basada en grafos formada por la uniéon de una red convolucional y una red con-
volucional grafica, que se centra en resolver la problematica de la deteccion de textos en
situaciones y formas aleatorias. Es por ello que su flujo de ejecuciéon se basa en, primer lugar,
realizar recortes de tamafios pequenos, para que posteriormente, a través de las diferentes
capas convolucionales, se obtengan aquellos atributos que definan la forma de la region. Fi-
nalmente, se procedera a realizar conexiones como las que encontramos en los grafos, con
el objetivo de determinar que region existe correlativa a otra, en funcion de los atributos
obtenidos anteriormente. [83]
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Figure 2. Overview of our overall architecture. Our network mainly consists of five components, i.e., shared convolutions, text component
prediction, local graphs, relational reasioning, and Link Merging.

[lustracion 2.10: Esquema de DRRG. Fuente: Deep Relational Reasoning Graph Network for
Arbitrary Shape Text Detection,

Efficient and Accurate Scene Text Detector (EAST).

Este algoritmo, también hace uso de redes convoluciones (CNN) para detectar posibles
palabras en la imagen, siendo su principal objetivo la segmentacion de las imégenes en
regiones en una sola etapa. Es decir, tras introducir la imagen en la red, la CNN extrae
los atributos como los contornos, bordes, etc, de todo aquello que resalte en la imagen. A
continuacion, se predicen los posibles puntos que delimitaran las regiones que encierren todo
aquello que la red considere texto, junto con sus respectivos valores de confianza de las

palabras reconocidas.
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Como desventaja de este enfoque, se encuentra la pérdida de precision del modelo al
realizar la deteccion en una sola etapa, en comparacién con otros que poseen un proceso
mas largo y complejo. Estos, se enfocan en detalles mas pequenos y en caracteristicas mas

especificas, lo que requiere un mayor uso de recursos. [85]

box edge
distances

[Nustracién 2.11: Esquema de EAST. Fuente: EAST: An Efficient and Accurate Scene Text

Detector
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Fourier Contour Embedding (FCENetwork).

Este modelo destaca por utilizar la transformada de Fourier para la representacién de los
bordes de las posibles palabras. La ventaja que nos ofrece emplear esta féormula matematica
consiste en la capacidad de poder hacer frente a aquellas regiones con formas complejas,

filtrando ademas, aquellas zonas que presenten cierto ruido.

A diferencia de los modelos tradicionales, que se centran en la prediccion de las cajas
delimitadoras, este algoritmo predice los coeficientes de las series de Fourier que representan

dichos contornos, ofreciendo de esta manera una mayor precisién. [86, [28]

/| classification Branch
Shared Head
P3 i
“ P4
)

[ustracién 2.12: Esquema de FCENetwork. Fuente: Fourier Contour FEmbedding for
Arbitrary-Shaped Text Detection

Progressive Scale Expansion Network (PSENet).

PSENet es un modelo que destaca por su capacidad de manejar textos que se encuentren
muy juntos o que posean tamafios y formas dispares. A diferencia de los modelos tradiciona-
les, esta red lo que realiza es, partiendo de un determinado punto, expande las regiones de
manera iterativa a lo largo de todo el texto, es decir, por cada punto se expande una region
que podrian llegar a solaparse con otras, lo que indicaria que todas esas regiones forman

parte de la misma palabra. [74]

Progressive Scale Expansion

Ilustracion 2.13: Esquema de PSENet. Fuente: |Shape Robust Text Detection with Progressive

Scale Expansion Network

Single-Shot Arbitrarily-Shaped Text Detector (SAST).

El siguiente modelo se caracteriza por la capacidad de poder detectar textos que se

encuentren con cierta curvatura o incluso con deformidad, ademas de ofrecer tiempo de
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ejecucion cercanos al tiempo real, facilitando asi su integracion en aquellas aplicaciones en

la que este detalle sea primordial.

Al igual que en el FAST, SAST se centra en la prediccion del contorno de los textos
mediante la utilizacion de un bloque denominado Bloque de Atencion al Contexto, el cual
almacena la mayor cantidad posible de informacion del contexto sobre cada pixel en el borde,
mejorando de es manera la precisiéon en el momento de combinarlas. Asimismo, también cuen-
tan con la integracion de nuevas medidas geométricas las cuales, tras segmentar las regiones,
y asignarles etiquetas con sus atributos, generan un vector que representa la inclinacién que

posee dicha regién tanto desde el centro, como desde los vértices.

Finalmente y siguiendo la direcciéon generada, se reconstruye la cadena de texto, y el
usuario acaba obteniendo la representacion en la imagen de las regiones con la totalidad de
caracteres que representa la palabra completa, junto con los puntos que indican el borde de

union de cada una de las regiones. [72]

Instance
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[ ] Shape Representation
TBO_map D P P

Context Attention Blocks

Ilustracién 2.14: Esquema de SAST. Fuente: A Single-Shot Arbitrarily-Shaped Text Detector
based on Context Attended Multi-Task Learning

Text Snake.

Siguiendo la analogia del movimiento de una serpiente este modelo, se caracteriza por la
flexibilidad que tiene el algoritmo para la deteccién de texto en todas las direcciones, bien

sea de manera horizontal, vertical o en curvas.

La representacion de las regiones se lleva a cabo mediante la red VGG16, una red convo-
lucional compuesta por 3 capas fully-connected y 13 capas convolucionales, que se encarga
de la extraccion de las caracteristicas. Estas, generaran tres mapas: en primer lugar, cual es
el punto central de la regién a estudiar; un segundo mapa con la anchura posible que posee
la serie de puntos que representa la palabra, y por dltimo, un tercer mapa que almacenara

la orientacién en base al primer punto.[37]
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Ilustracion 2.15: Esquema de Text Snake. Fuente: | TextSnake: A Flexible Representation for
Detecting Text of Arbitrary Shapes

2.3.2. Modelos neuronales para el reconocimiento.
ClipASTR.

Arquitectura disenada especificamente para el proceso de reconocimiento de textos basa-
da en la red neuronal CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining), la cual fue entrenada
con imagenes que poseian textos en un formato mas comtn al humano en internet, es decir,
iméagenes cuyos textos representaban una escritura o expresiones coloquiales. Igualmente,
también fue entrenado de la manera inversa, es decir, a partir de una serie de imagenes, la

red debia seleccionar aquellas que se correspondian con la frase que el usuario dictaminaba.

Su arquitectura esta dividida en dos partes importantes: por un lado, se encuentra la
rama dedicada al codificador de la imagen, el cual hace uso de un transformador de video
(ViT) desarrollado en una red transfomer. Con esto, se segmenta la imagen en diferentes
regiones mas pequenas, almacenando la informacion sobre la posicion original de cada una
de estas regiones en la imagen original. Posteriormente, y a diferencia que el modelo CLIP,
CLIP/STR, ademéas de obtener el valor de la clase del texto, se extraen, a su vez, el resto
de caracteristicas de las regiones, como puede ser la inclinacién del texto en referencia a un
punto referencial o la distancia entre cada regiéon. Como podemos ver en la imagen [2.16] la

segunda rama hace referencia al codificador del texto. [84]

BH“‘AD image encoder -*- frozen

! briiad -—-»-BK«- icoder

visual prediction final prediction

Ilustracién 2.16: Esquema de CLIP4Str. Fuente: CLIP/STR: A Simple Baseline for Scene

Text Recognition with Pre-trained Vision Language Model
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StarNet.

Starnet combina una arquitectura de red neuronal convolucional junto con una red neu-
ronal recurrente, aplicando a su vez la técnica de Clasificacion Temporal Conezista (CTC).
De esta manera, en un primer lugar, se extraen todas las caracteristicas y atributos que
permiten la posterior unificaciéon de los segmentos que forman las palabras. Posteriormente,
en las capas recurrentes, es donde se captura las dependencias gracias a su capacidad de
almacenar las secuencias que ya han sido procesados. En la ultima capa, es donde nos encon-
tramos con el modulo CTC, el cual se encarga interpretar y representar las salidas obtenidas

de las capas recurrentes segin el valor de confianza que se le ha asignado previamente.

Este modelo destaca por la flexibilidad que ofrece al trabajar con entradas que posean

diferentes longitudes gracias a la unificacién de las capas convolucionales con las recurrentes

y el capa CTC.

[
7 | e | T

: ' (c)
Spatial Attention Machanism i
(a) Residue Feature Extractor

(b)

MNustracion 2.17: Esquema de Starnet. Fuente STAR-Net: A SpaTial Attention Residue Net-
work for Scene Text Recognition

Robust Scene Text Recognition with Automatic Rectification (RARE).

Algoritmo disenado para el reconocimiento de textos que posean formas irregulares o
distorsionado que consta de una red de transformacion espacial (STN), encargada de realizar
un preprocesamiento a la imagen de manera que las diferencias entre el fondo y el texto sean
mas notable. Ademas, aplica todas aquellas transformaciones que sean necesarias en el caso
de que por ejemplo, éste posea una curvatura, la SRN es la capa encargada de realizar el

reconocimiento de la imagen, completando asi el proceso de interpretacién. [63]
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[ustracion 2.18: Esquema de Rare. Fuente |[Robust Scene Text Recognition with Automatic
Rectification

Semantic Reasoning Networks (SRIN).

Este modelo introduce las relaciones semanticas en el reconocimiento de texto, con el fin
de no so6lo basarse en las diversas caracteristicas visuales presentes en las imagenes utilizadas
como datos de entrada. Antes de realizar las operaciones semanticas, se ejecuta un preproce-
samiento de la imagen en la que se tokeniza generando de esta manera un mapa de vectores

que representa cada uno de los caracteres individuales.

En cuanto a su arquitectura estda formada por cuatro modulos principales: el primero
consiste en el backbone. El segundo es el denominado moédulo de atenciéon visual paralela
(PVAM), a diferencia de los métodos tradicionales que dependen del estado oculto para
almacenar toda la secuencia, utiliza el orden normal de lectura, lo que permite calcular de
forma incremental las dependencias entre los términos a medida que se avanza por el mapa
de vectores, mejorando significativamente la eficiencia en el tiempo de ejecuciéon. A conti-
nuacion se encuentra el médulo de razonamiento semantico global (GSRM), que analizara
y relacionard los conceptos semanticos del texto. Por tultimo, se encuentra el modulo del
decodificador de fusion visual-seméantica (VSFD) que combinara las caracteristicas visuales

con la informacion semdntica para generar la salida. [7§]

No-Recurrence sequence-to-sequence Text Recognizer (NRTR).

En este modelo, se introduce el concepto de arquitectura codificador-decodificador, eli-

minando la necesidad de empelar métodos tradicionales como las capas recurrentes. En el
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codificador, se implementa el proceso de autoatencion apilada junto con redes "transformer”,
que permite enfocar la atencién en distintas partes de las entradas simultaneamente. De es-

ta manera, se genera que algunas palabras posean mayor peso que otras, optimizando la

representacion de caracteristicas relevantes.

Posteriormente, en el decodificador, la salida generada por el codificador es utilizada para
producir un texto legible por parte del usuario. En esta etapa, se aplica el mecanismo de
atencion cruzada, caracteristico de las redes "transformer”, que establece conexiones entre

la informacién procesada por el codificador y la informacién generada por la red hasta ese

Semantic Context 4»'

momento, mejorando la coherencia en la reconstrucciéon del texto.

Iustracién 2.20: Esquema de NRTR. Fuente NRTR: A No-Recurrence Sequence-to-Sequence
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Show, Attend and Read (SAR).

SAR combina redes neuronales profundas junto con mecanismos de atenciéon para el re-
conocimiento de textos. Este modelo esta compuesto por tres componentes principales. En
primer lugar, se encuentra la fase de extraccién de caracteristicas (show), que utiliza redes
convolucionales. A continuacién, nos encontramos la fase de aplicacion del mecanismo de
atencién (attend), disenado para ayudar al modelo a centrarse inicamente en las regiones
que contengan siluetas que puedan asemejarse a textos, ignorando de esta manera zonas
irrelevantes como pueden ser los fondos donde se ubiquen edificios. La tltima fase es la refe-
rente a la decodificacién del texto (read), donde se transforman, las caracteristicas visuales

obtenidas de las fases anteriores, en una secuencia de caracteres, completando asi el proceso.
33]
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Ilustracion 2.21: Esquema de SAR. Fuente Show, Attend and Read: A Simple and Strong

Baseline for Irregular Text Recognition

Semantics Enhanced Encoder-Decoder Framework for Scene Text Recognition
(SEED).

El framework aqui descrito introduce al actual enfoque de codificador-decodificador, una
mejora semantica en el proceso de reconocimiento, permitiendo de esta manera una mayor

comprension del contexto.

Su arquitectura esta compuesto por cuatro moédulos principales: médulo de rectificacion,
encargado de ajustar las imagenes de entrada para facilitar el procesamiento; médulo co-
dificador, que emplea multiples CNN combinadas con un mecanismo de atencién, como se
menciond en anteriores modelos; modulo seméantico, que predice el resultado a partir de la
salida obtenida del codificador, y que se usara como entrada para el tltimo maédulo; y el
modulo decodificador, que emplea redes "transformer” y aplica un mecanismo de atencién

cruzada para generar el texto final. [59]

Scene Text Recognition with a Single Visual Model (SVTR)

Esta arquitectura adopta una modalidad hibrida que elimina la divisién tradicional, y

genera dos bloques diferenciados: modulo visual que realizaba la extraccion de las carac-
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MNustracién 2.22: Esquema de SEED. Fuente SEED: Semantics Enhanced Encoder-Decoder
Framework for Scene Text Recognition

teristicas, y el modulo secuencial encargado de la traducciéon a texto.

El flujo de trabajo, a rasgos generales, comienza con la tokenizacion las imagenes mediante
la aplicacion de parches. Inicialmente, se segmenta la imagen en pequenas regiones que
representen los posibles caracteres, un proceso denominado como componentes de caracteres.
Seguidamente y de manera iterativa, se combinan y fusionan esas regiones formando patrones
que representen la silueta del caracter al completo. Este procedimiento se realiza tanto a
nivel global, integrando partes de todos los componentes, como a nivel interno, es decir,

buscéndolos dentro de la misma regién. [12]
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[ustracion 2.23: Esquema de SVTR. Fuente SVTR: Scene Text Recognition with a Single
Visual Model
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Vision Transformer for Fast and Efficient Scene Text Recognition (ViSTR)

Se introduce el transformador por vision, que procesa las imagenes como una secuencia
de parches individuales que son procesados por las redes "transformer” que conforman su
arquitectura, permitiendo identificar relaciones entre las partes de la imagen. Asimismo,
también se incorpora la técnica de atencion visual para enfocarse en regiones especificas
bien sea para identificar textos completos como fragmentos de ellos.

Su utilidad principal radica en la capacidad de manejar texto que tenga orientaciones va-

riadas, ya sea que se encuentren siguiendo una linea horizontal o presenten alguna curvatura.
14]
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Ilustracion 2.24: Esquema de ViSTR. Fuente|Vision Transformer for Fast and Efficient Scene
Text Recognition

Read Like Humans: Autonomous Bidirectional and Iterative Language Modeling

for Scene Text Recognition.

Este modelo destaca por la capacidad de leer la imagen en dos direcciones, es decir, realiza
la lectura tanto en el orden natural, de izquierda a derecha, como en el sentido contrario,
de derecha a izquierda. Para ello, se hace uso de redes neuronales recurrentes de memoria a
largo plazo (LSTM), que captura y almacena las dependencias que ocurran en las diferentes

etapas e iteraciones.

Este proceso se realiza de manera iterativa, lo que significa que, sobre una misma imagen,
se realizan multiples repeticiones de la extraccion de caracteristicas, Durante estas iteracio-
nes, el modelo ajusta y corrige los posibles errores derivados de las predicciones previas.
Finalmente, en el decodificador, utilizando la salida de la fase anterior, generamos el texto
resultado con una mayor precision en comparacion con los modelos tradicionales que procesa

la imagen una tnica vez.[15]

36


https://arxiv.org/pdf/2105.08582
https://arxiv.org/pdf/2105.08582

Vision Prediction

| =|SHDVING | Probability
Position -
Backbone H Attention

[} 0 |
. 3 | .
+ [ Linear & Soft Fusion |
St i | [sHowING
: |
|

Vision Model :
_______________! ' Feature S
.................... Iterativel l e
_______________ 3 Feature SHOVING
Multi-Head Feed ! J’ Fusion Prediction @1
Attention Forward |
I =
. P 3
Bidirectional Nx ) Mbe'I'fyl p: —> Current fime step
Language Model | Rt Parallel time step
:4. vl el e — Iterative 7 4 Blockinggradient flow

[ustracion 2.25: Esquema de Autonomous. Fuente Read Like Humans: Autonomous, Bidi-

rectional and [terative Language Modeling for Scene Text Recognition

Visual Language Modeling Network (VisionLAN).

VisionLan destaca por sus resultados en el reconocimiento de texto presentes en carteles
urbanos y senales de trafico. Esto se logra mediante la combinacién de dos moédulos: pri-
mero, un moédulo visual que se enfoca en aspectos destacados de la imagen como son los
colores o formas que éstas poseen; y un moédulo lingiiistico que aplica técnicas propias del
procesamiento del lenguaje natural para establecer relaciones entre la informacion obtenida

del médulo visual, con los posibles textos que puede estar presente en las formas detectadas.
[75]
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MNustracion 2.26: Esquema de VisionLan. Fuente From Two to One: A New Scene Text Re-
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cognizer with Visual Language Modeling Network

Structure-Preserving Inner Offset Network for Scene Text Recognition (SPIN).

Con esta arquitectura se busca abordar el problema de reconocimiento de texto consi-
derando las variaciones croméaticas posibles que podrian afectar a la imagen, en lugar de
centrar la atencién en las posibles deformidades que ésta pueda prestar, lo que la diferencia
del resto de modelos comentados.
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Introduce un nuevo médulo, el cual puede integrarse, ejecutarse o incluso entrenarse de
manera independiente a la arquitectura principal, teniendo en cuenta que éste, debe suceder

antes del proceso de reconocimiento. [82)]

o] Sigmoid
Element-wise
@ addition
Hadamard Product

\ \

4 i
SNUN

xinpul\\

A
T
Xoutput \.

Structure-Preserving
Transformation

Ilustracion 2.27: Esquema de SPIN. Fuente SPIN: Structure-Preserving Inner Offset Network

for Scene Text Recognition

RobustScanner.

En este algoritmo se centra en mejorar especificamente la parte de dedicada a la de-
codificacién para obtener texto legible. Para ello, se introducen dos moddulos clave: el de
posicién, que almacena la ubicacion exacta del caracter en la imagen, permitiendo, a la hora
de unificarlos, determinar de que lugar original procedia cada letra que forma la cadena de
salida. El segundo moédulo es el de atencién, cuya funcién es determinar en que momento
se ha traducido el texto de la imagen, proporcionado asi el contexto necesario para poder

indicar si una palabra se habia generado antes que otras. [79]
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[lustracion 2.28: Esquema de RobustScanner. Fuente RobustScanner: Dynamically Enhan-

cing Positional Clues for Robust Text Recognition
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Reciprocal Feature Learning via Explicit and Implicit Tasks in Scene Text Re-
cognition (RFL).

RFL es un modelo cuyo objetivo es mejorar el proceso de aprendizaje a partir de las
caracteristicas visuales de la imagen, mediante la inclusién de dos parametros: tarea explicita
y tareas implicitas. La principal diferencia entre ambos radica en que, mientras que en las
explicitas se realiza el reconocimiento de los caracteres directamente gracias a que la imagen
posee una buena calidad y el texto es facilmente legible. En las implicitas, en cambio, no
se realiza un reconocimiento directo, sino que se generan subtareas que permiten a la red

aprender sobre ciertos aspectos como pueden ser si el texto tiene un estilo cursiva o negrita.

Una vez completada esta etapa, el resto del proceso de OCR, persigue el mismo flujo que
los modelos tradicionales, con la principal diferencia de que, en el apartado de fusion de las
caracteristicas, no solo se combinan las caracteristica visuales, sino que ademas, se incluye

el aprendizaje obtenido de las tareas implicitas. [29]
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Iustracion 2.29: Esquema de RFL. Fuente |Reciprocal Feature Learning via Fxplicit and Im-

plicit Tasks in Scene Text Recognition
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2.3.3. Modelos neuronales de dos etapas.
EasyOCR

Libreria especializada en la deteccion y reconocimiento de caracteres, desarrollada y man-
tenida por Jaided Al [2]. Su principal ventaja radica en el soporte para més de 80 idiomas,
ademas de ofrecer multiples modelos preentrenados. De igual manera, su integraciéon con

Python es mas sencillo debido a que se basa en la libreria de aprendizaje profundo, PyTorch.

En cuanto a su arquitectura, EasyOCR, utiliza redes neuronales convolucionales recu-
rrentes (CRNN), que estan compuestas de dos tipos de redes neuronales: por un lado, una

red neuronal convolucional profunda (DCN), y por otro, red neuronal recurrente (RNN).

Siguiendo con el proceso que sigue el modelo, éste es bastante sencillo, ya que de manera
iterativa, inicializa el modelo, y utilizando la imagen o imégenes que se le haya introducido
por parametros, aplica la fase de deteccion con el objetivo de encontrar y obtener la caja
delimitadora de aquellas regiones que pueden contener los posibles textos. A continuacién,
se procede al reconocimiento, obteniendo como salida, tanto el texto como sus coordenadas

en la imagen junto con un valor de confianza del resultado. [27].

Aunque este modelo destaca por su facilidad de uso y configurabilidad, también presenta
algunas desventajas, tales como la variabilidad de los resultados en situaciones imperfectas,
como por ejemplo, en aquellos casos en los cuales las imagenes capturadas no se encuentran

bien iluminadas o presentan borrosidad.

EasyOCR esta formado por tres componentes principales que permiten realizar el proceso

de deteccién y reconocimiento de caracteres de manera automatica: [38, 139]

1. Extracciéon de caracteristicas. En este primer componente se procede a la conver-
sion de los datos de entrada, es decir, se transforman las imégenes, en un conjunto
de datos que pueda ser manipulado por el modelo. Asimismo, también se procede a
identificar todas aquellas caracteristicas representativas que sean referentes a los carac-
teres. Para ello, se hace uso de redes residuales (ResNet) y de los Grupo de Geometria
Visual (VGG). Mientras que con ResNet se utilizan conexiones residuales que permiten
la omisién de ciertas capas, facilitando el aprendizaje y permitiendo profundizar mas
en la red; con VGG, gracias a su arquitectura formada por filtros de convolucion de
tamano 3x3, ayudan a la deteccion de bordes o patrones que representen caracteres o

digitos.

2. Etiquetado de la secuencia. En el segundo componente, se hace uso de redes neuro-
nales recurrentes (RNN) de tipo Long Short-Term Memory (LSTM), que son capaces
de evitar el problema del desvanecimiento del gradiente, comentado en el apartado
2.2.2] Cada nodo de estas RNN contiene una célula de memoria que almacenard la

40



informacion obtenida de las entradas anteriores. El propdsito principal de este proceso,
es identificar y clasificar las regiones detectadas como texto o no texto, para su poste-

rior tratamiento en la etapa de decodificacion.

3. Decodificacién. En este ultimo componente, se procede a "traducir” a texto todo lo
que se encuentre contenido en la regiones clasificadas como texto en el componente
previo. Para ello, si se hace uso de los modelos preentrenados, el sistema buscara y
asociara pizeles que se asemejen a los utilizados en su entrenamiento, determinando
de esta forma, a qué letra o numero corresponden. Este proceso se realiza de forma
recursiva, recorriendo todas las regiones etiquetadas como texto, unificando aquellos
caracteres que se encuentren dentro de una misma zona para generar las palabras o

textos completos.

En resumen, cada uno de los tres componentes corresponde a cada una de las etapas
clasicas del OCR, donde, la extraccién de caracteristicas, hace referencia al preprocesado de
la imagen identificando aspectos relevantes que le podamos transferir al proceso de etique-
tado de la secuencia, que consiste en delimitar las zonas anteriormente categorizadas con
aspectos de interés. Por ultimo, se produce la decodificacion, con el objetivo de convertir a

lenguaje natural la salida de la etapa anterior.

PaddleOCR

PaddleOCR es una libreria de codigo abierto disenada para realizar tareas de deteccion y
reconocimiento de caracteres basada en la libreria PaddlePaddle (PArallel Distributed Deep
LEarning) y desarrollada por la empresa Baidu. Una de sus principales ventajas es la com-
patibilidad con méas de 80 idiomas, ademas de contar con miultiples versiones que permiten
adaptarse a diferentes contextos y necesidades. Las diferentes versiones de PaddleOCR. aun-
que se basan en redes neuronales convolucionales, éstos se diferencian entre ellos en el tamano
y rendimiento: por un lado, los modelos ligeros ofrecen una velocidad de ejecucién superior
aungque poseen una menor precisiéon; mientras que, los modelos pesados, aseguran una mejor

performance, pero consumen mayor cantidad de recursos. [57]

Para la etapa de deteccion, PaddleOCR cuenta con una amplia variedad de algoritmos
que puedan seleccionarse segin las necesidades y el contexto del que provenga las imégenes.
Entre esos algoritmos se encuentran: Differentiable Binarization(DB) y su versién mejorada
Differentiable Binarization and Adaptive Scale Fusion(DB+4+), Deep Relational Reasoning
Graph Network (DRRG), Efficient and Accurate Scene Text Detector (EAST), Fourier Con-
tour Embedding (FCENetwork), Progressive Scale Expansion Network (PSENet), y Single-
Shot Arbitrarily-Shaped Text Detector (SAST). Todos estos modelos se encuentran explicados
en profundidad en los apartados [2.3.1] [56]

Del mismo modo, para la etapa de reconocimiento, esta libreria también ofrece una varie-
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dad de algoritmos que se diferencia entre ellos en la arquitectura de la red neuronal en la que
se basan. Los algoritmos son: Conventional Recurrent Neuronal Network (CRNN), Roset-
ta, StarNet, Robust Scene Text Recognition with Automatic Rectification (RARE), Semantic
Reasoning Networks (SRN), No-Recurrence sequence-to-sequence Text Recognizer (NRTR),
Show, Attend and Read (SAR), Semantics Enhanced Encoder-Decoder Framework for Sce-
ne Text Recognition (SEED), Scene Text Recognition with a Single Visual Model (SVTR),
Vision Transformer for Fast and Efficient Scene Text Recognition (ViISTR), Autonomous,
Bidirectional and Iterative Language Modeling for Scene Text Recognition (ABINet), Visual
Language Modeling Network (VisionLAN), Structure-Preserving Inner Offset Network for
Scene Text Recognition (SPIN), RobustScanner, y, Reciprocal Feature Learning via Expli-
cit and Implicit Tasks in Scene Text Recognition (RFL). En el apartado , podemos

encontrar una explicaciéon mas extensa de cada uno de estos modelos. [50]

Por 1ultimo, PaddleOCR, también ofrece la posibilidad de realizar la deteccién y reco-
nocimiento de texto en un tnico proceso mediante el algoritmo Point Gathering Network
(PGNet) |73]. Con este modelo se logra un procedimiento mas rapido y simple. El flujo de
ejecucion que sigue este modelo es el descrito a continuacion: primero se identifican aquellos
puntos de interés definidos como puntos extremo a extremo, los cuales representan los bordes
delimitadores de la palabra que estamos analizando. A continuacion, se procede a segmentar
en caracteres individuales tras agrupar los pares de puntos anteriores formando subregiones,
que, a su vez, forman cada una de las letras que componen la palabra. Posteriormente, y tras
determinar el punto central de cada caracter, se procede a obtener cual es la orientacion del
texto (horizontal, vertical o invertida). Por ultimo, se realiza el reconocimiento obteniendo
finalmente las palabras finales. Este enfoque es especialmente util en aquellos casos donde la

velocidad es esencial.

KerasOCR

KerasOCR [32] es una biblioteca de c6digo abierto desarrollada a partir de las librerias
de aprendizaje profundo Keras [31] y Tensorflow, que permite obtener un alto rendimiento al
poder hacer uso de GPU o CPU, dependiendo de las necesidades del entorno. Su arquitectura
se basa en redes neuronales convolucionales recurrentes (CRNN), las cuales combinan redes
neuronales convolucionales (CNN), para la extraccién de las caracteristicas relevantes de la
imagen tras la aplicacién de filtros, como pueden ser los bordes o patrones, junto con redes
neuronales recurrentes (RNN), que se encargan de procesar esas caracteristicas para generar

como salida la cadena de texto correspondiente.

Uno de los componentes clave de su arquitectura es el modelo Character-Region Aware-
ness For Text detection (CRAFT) [B, [1], disenado para superar los limites de los métodos
tradicionales que utilizan cajas delimitadoras para representar la regién con texto. Este enfo-
que resulta problematico en el caso de que el texto estuviera presente en una curva. CRAFT

aborda el problema analizando cada caracter de manera individual asignandole dos valores:
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el region score, que representa la probabilidad de que una regién contenga un caracter; y el
affinity score, que evalia la proximidad entre dos regiones. Esta combinacién permite deter-
minar si dos caracteres pertenecen a la misma cadena o, si por el contrario, son de diferentes

textos o incluso letras individuales.

De igual manera, este modelo nos ofrece la posibilidad de hacer uso de modelos preentre-
nados que se diferencian entre ellos, por la arquitectura y complejidad que poseen. De igual
manera, se puede entrenar nuestro propio modelo con un dataset previamente etiquetado,
lo que resulta bastante util para aplicaciones en un entorno especifico como puede ser el

definido en el desarrollo de este trabajo.

PyTesseract

PyTesseract es el motor para la libreria Tesseract-OCR, desarrollado por Hewlett Packard
en 1980, siendo de codigo abierto en 2005 y mantenido desde el 2006 por Google, centrado
especificamente para el proceso de deteccién y reconocimiento de caracteres en documentos.

[50]

En sus primeras versiones, Tesseract mostraba un rendimiento sobresaliente en entornos
controlados con imagenes de alta calidad, sin apenas ruido, y el texto se encontraba en un
primer plano. En posteriores versiones, se fueron superado limitaciones, ademas de ampliar
el soporte a datos de entrada que se encuentren en mas de 100 idiomas. Asimismo, se anadié
un modelo de aprendizaje profundo basado en una red de memoria a largo plazo (LSTM),
junto con la utilizacién de redes neuronales recurrentes (RNN) para incrementar la precisién
del modelo.[80]

Cuando se instala PyTesseract, también se incluye la libreria OpenCV, dado que ambas
herramientas trabajan conjuntamente con el objetivo de ofrecer un sistema sélido en todas
las etapas de desarrollo. El flujo comienza con el preprocesamiento de la imagen haciendo
uso de las herramientas que ofrece OpenCV, donde se aplica tanto escala de grises como
la eliminacion del ruido, mejorando asi la calidad de imagen de entrada. A continuacion,
PyTesseract, realiza la segmentacion de la imagen de manera que se genera un mapa de bits
que identifica cada una de las regiones de interés con texto, para posteriormente subdividirlas
a nivel de caracter. Seguidamente, a cada uno de estos caracteres, es procesado con el modelo
basado en LSTM. Finalmente, los caracteres reconocidos se combinan para reconstruir la

cadena referente al texto original. [51], 64]

Asimismo, cabe destacar el apartado de configuracién personalizada que nos brinda este
modelo. Por un lado, se ofrece la posibilidad de seleccionar el modo de operacion en el
que queremos que se ejecute el algoritmo, teniendo en cuenta que consta de dos tipos de
motores: Legacy Tesseract Enginer, que hace uso de las técnicas clasicas de clasificacién

y reconocimiento; o bien, LSTM engine, que se basa en el aprendizaje profundo y en la
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aplicacion de las redes neuronales de memoria a corto y largo plazo. Los modos de operacion

son los siguientes: [60].
= Modo 0: utiliza solo el motor Legacy Tesseract
s Modo 1: utiliza solo el motor LSTM

» Modo 2: combina ambos motores con el objetivo de mejorar tanto en precision como

rendimiento.

s Modo 3: modo por defecto, y el cual seleccionara el motor de ejecucién en funcién de

los recursos disponibles del sistema

Por otro lado, también se permite la seleccion del modo de segmentacion de paginas, el
cual define la estructura de los datos de entrada, mejorando de esta manera el rendimiento
y la precisiéon del modelo. Existen 10 modos de segmentacién, entre los cuales, centrandonos

en nuestro caso de estudio, destacan los siguientes: [60]

s PSM=0: analiza el grado de inclinacién que tiene el texto en el contexto del idioma

que le indiquemos

» PSM=1: modo por defecto, que analiza tanto la inclinacién como la divisién del texto

en caracteres individuales.
» PSM=3: modo predeterminado del sistema

» PSM=7: asume que solo hay una linea de texto (en nuestro caso, por ejemplo, esa linea

de texto hace referencia a la matricula)

MMOCR

Desarrollado por OpenMMLab y basado en PyTorch, MMOCR, es un modelo de cédigo
abierto que ofrece dieciocho algoritmos tanto para la deteccién como para el reconocimiento
de textos, asi como para la extraccion de caracteristicas clave, como los puntos medios de

cada caracteres.

Sus caracteristicas principales es la capacidad de enfrentarse a diferentes entornos debido,
al poder de eleccion por parte del usuario, a la variedad de algoritmos adaptables a diversas
situaciones. Por un lado, se encuentra el SingleStageTextDetector, que concentra en una
Unica etapa, la deteccion y localizacion del texto, mientras que por otro lado, algoritmos
como TextSnake o DBNet, ofrecen soluciones a problemas mas especificos. Mientras que el
primero utiliza, para el proceso de deteccién, un enfoque basada en contornos continuos
emulando el movimiento de una serpiente; el segundo, hace uso de un mapa de calor que se
genera tras la segmentacion y binarizacion de la zonas con textos, permitiendo diferenciar

de una manera clara el fondo y las regiones relevantes.
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En cuanto a la etapa de reconocimiento de texto, MMOCR, también cuenta con diversos
algoritmos adaptables a los diferentes entornos. Entre ellos destaca A BINet, un modelo ca-
paz de reestructurar el texto reconocido al realizar lecturas bidireccionales, es decir, tanto
de izquierda a derecha, como de arriba hacia abajo. Ademads incorpora el algoritmo SAR
(Show, Attend and Read), que combina las redes neuronales convolucionales con mecanis-
mos de atencién, con el fin de poder mejorar el modelo al eludir ciertas irregularidades del

fondo que puedan interferir en las muestras que realmente sean importantes.

Rosetta

Modelo desarrollado inicialmente por Meta con el fin de identificar y moderar las imagenes
que se encuentran en la plataforma, evitando que pudieran ser ofensivas hacia los usuarios.
Es por ello, que aprovechando la gran cantidad de contenido que se publica en la red social
Facebook, Meta cuenta con un amplio dataset con el que entrenar la red. El sistema se ejecuta
en dos etapas: detecciéon y reconocimiento, considerando en ambas el contexto en el que el

texto se encuentra.

Para la deteccion se hace uso de la red Faster R-CNN, que implementan y mejoran las
redes convolucionales basadas en regiones, la cual aprende de manera simultanea a clasificar
y localizar los objetos, acelerando y optimizando, el tiempo de entrenamiento de la red.
Asimismo, este modelo integra una Red de Propuesta de Regiones (RPN), en la cual se
generan un gran numero de regiones basadas en las caracteristicas obtenidas del bloque
previo, y, las cuales, se clasificaran en base al nivel de confianza que presenten sobre si
contienen o no texto. Posteriormente, se priorizarda aquellas que posean un valor mayor y
se aplicard el algoritmo de supresion no mdzxima (NMS), para evitar que existan regiones
duplicadas o solapadas, consiguiendo de este modo una muestra méas limpia para el proceso

de reconocimiento.

En la fase de reconocimiento, este modelo aplica la técnica de clasificacion temporal
conezionista (CTC) ampliamente utilizada en sistemas de traduccién de voz a texto. Esto
permite que el algoritmo aprenda a reconocer las posibles secuencias de palabras con el

desconocimiento de en que punto comienza o termina la palabra o frases.

Feature Probability
sequence distribution

Correl, a7, 84,12, Residual block: -
Bateh Norm, X (Conv Residual block: Residual block: Residual block: Convé :
RelU 3x3, 64} ' X {Conva, 3x3, 128} 2% {Conv4, 3x3, 256} 2X {Convs, 3x3, 512} 23, 1Al . 2
Max Pool 3x3, /2 g @ o
1
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Iustracion 2.30: Esquema de Rosetta. Fuente: Rosetta: Large scale system for text detection

and recognition in images
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2.4. Métricas de evaluacion

Dado que los resultados obtenidos tras la ejecucion de los modelos comentados previa-
mente, cuando se aplican sobre un entorno tan especifico como el que nos acontece, pueden
contener errores bien sea a nivel de caracter individual como a nivel de palabra completa,
resulta fundamental tener un control adecuado sobre ellos, con el objetivo de garantizar la

calidad de las detecciones, obteniendo de esta manera, un modelo eficaz y seguro.

Es por ello, que existen una serie de métricas que permiten analizar y cuantificar el
desempeno del sistema. Cada una de ellas ofrece informacién sobre distintos aspectos como
pueden ser la tasa de error bien por palabra, bien por caracter, la tasa de acierto propiamente
del programa, o el niimero de modificaciones y transformaciones que ha efectuado el sistema

para obtener una palabra incorrecta en base a la forma correcta que deberia poseer.

2.4.1. WER

Word Error Rate o Tasa de Error por Palabra, se basa en el concepto de la distancia de
Levensthein, y nos indica cual es el numero total de palabras erréoneas que se han transcrito
tras la ejecucién del programa. Cuanto menor sea este valor, mayor precision tendra el

sistema y los resultados seran mas fiables en base al entorno real.[25] |17, |48]

+ Sw + dy

WER = “ (2.1)

n

En la férmula anterior, iy, representa las inserciones de palabras realizadas por el recono-
cimiento de caracteres, sy, se refiere a las sustituciones de palabras, y d,,, corresponde con
las palabras eliminadas, es decir, aquellas que si se encuentran en el fichero ground truth,
pero no en el fichero de salida tras la ejecucion. Por 1ltimo, en cuanto a n, representa el total

de palabras del documento original.

2.4.2. CER

Character Error Rate o Tasa de Error por Caracter, al igual que el WER, se basa en la
distancia de Levensthein, pero en este caso, obtenemos cual es el porcentaje de caracteres

erréneos en funcién del total de caracteres del documento. [25] 4§].

1+s+d
CER=—"+ (2.2)
n
En esta formula, i, son las inserciones de caracteres, es decir, aquellos que no se encuen-
tran en la palabra original pero han sido anadidos en la de salida; s, son las sustituciones
(caracteres que han sido reemplazados por otros); y d, son los caracteres eliminados en la

palabra final. Por tltimo, n, representa el total de caracteres originalmente.
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2.4.3. WIP

Word Information Preserved o denominada en espafiol como Tasa de Informacién por
Palabra Preservada, es una métrica que mide cuanta informacion del texto original se con-
serva de manera integra en el texto resultado tras ejecutar el modelo. Un valor mas alto,

indica un mejor rendimiento del sistema.

Asimismo, WIP es una métrica complementaria al WER ya que aporta una mayor pre-
cision a los resultados, debido a que ésta evalia la proporcion de palabras necesarias para
preservar el significado y el contexto del texto original, mientras que el WER, se enfoca
exclusivamente en el numero de errores por palabra en el texto. [4§]

H H _I(X)Y)

wip— L. 2 IXY) 2.
NN HY) (2:3)

En la formula superior, H representa la cantidad de informacién presente en el texto de
referencia. N7 es el nimero de palabras del texto original, y N, es el nimero de palabras del
texto evaluado. En cuanto a I(X,Y), representa la cantidad de informacion que se encuentra
en el original y que el modelo ha logrado conservar tras aplicar el OCR; por ltimo, H(Y)

es la cantidad total de informacién generada por el modelo.

2.4.4. WIL

La tasa de Informacién por Palabra Perdida ( Word Information Lost), se entiende como
la complementaria a WIP. Se define como la cantidad de informacion que se ha perdido

durante el proceso, obteniéndose directamente a partir del WIP. [4§]

WIL=1-WIP (2.4)

2.4.5. MER

Math Error Rate, Tasa de Error de Coincidencias, corresponde a la tltima de las métricas
utilizadas para evaluar el rendimiento de los modelos comentados anteriormente. Representa
el porcentaje de palabras incorrectas con respecto al niimero total de palabras originales.
Dicho de otra manera, es la proporcién de palabras incorrectas calculadas a partir de las

palabras reconocidas correctamente. [48|, |17]

s+d—+1 h
—1-— 2.
N=h+s+d+1 N (2.5)

MER =

En este caso, mientras que s, es el niimero de sustituciones, d, el de eliminaciones e 7, el
de inserciones, con h, indicamos el niimero de palabras que fueron reconocidas de manera

correcta, y N, el niimero total de palabras que deberian reconocerse.

47



2.4.6. Distancia de Levensthein

Previo a comentar que es la distancia de Distancia de Levensthein, y sus fundamentos,
debemos entender el termino de distancia. Segin la Real Academia Espafiola de la Lengua
(RAE), la distancia se define como: ”Diferencia, desemejanza notable entre unas cosas y

otras.” 9

En el caso que nos ocupa, la distancia hace referencia al nimero minimo de transforma-
ciones que se realizan para convertir la palabra de referencia en la palabra obtenida. Estas
transformaciones incluyen inserciones, eliminaciones o sustituciones de caracteres. Basando-
nos en la definicién de la RAE, la distancia de Levensthein, nos indica mediante un valor
numérico, cuan de similar son dos palabras. Cuanto mas cercano a cero sea el valor, estare-
mos frente a dos palabras semejantes; en cambio, si ese valor es elevado, concluiremos que

difieren en gran parte de sus caracteres.

Por ejemplo, consideremos la palabra de referencia "hola” y, tras ejecutar el modelo,
obtenemos "oca”. La distancia de Levensthein resultado entre esas palabras es de 2, ya que

han ocurrido dos transformaciones: 1. Eliminacion de la "h”, obteniendo de esta manera

7 7

ola
hola — ola
2. Sustitucion de ”1” por una "c¢”

ola — oca

2.5. Evaluacion de la similitud de textos.

En el ambito del procesamiento del lenguaje natural, un aspecto fundamental es realizar
un analisis sobre las diferencias que existen entre las frases reconocidas por el modelo, y las
que realmente se encuentran en él. Con el andlisis, lo que se persigue es identificar similitudes
y discrepancias entre los textos de referencia y los de salida del programa, contando diversas

aplicaciones como la deteccion de plagio o la clasificacion de documentos.

2.5.1. Similitud del coseno o Cosine similarity

La similitud del coseno mide el angulo que generan dos vectores en un espacio vectorial
ignorando sus magnitudes, obteniendo de esta manera un intervalo entre -1 y 1, que indica
cuanto de similar son dos textos. Si el resultado es -1 o cercano él, denota que los textos son

totalmente distintos; mientras que si obtenemos un valor de 1, indica que son idénticos.

En este caso, las palabras se representaran de forma vectorial, donde cada dimension co-
rresponde a un termino, y su valor representa la frecuencia de dicho término en el documento.
El conjunto de documentos definird un espacio vectorial, y la similitud se valia en funciéon

del angulo que forman los vectores en el espacio. Si son cercanos a cero, los vectores son casi
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paralelos, lo que sugiere una alta similitud; por el contrario, si los angulos son cercanos a 90

grados, estos seran ortogonales, lo que determinaria que son diferentes. [76]

n

Tl @ o v

similitud(a, b) = cos(0) (2.6)

1. El valor de similitud es igual a -1. Este primer caso, es el peor debido a que nos indica
que los angulos son totalmente diferentes, por lo que estariamos analizando dos textos que

no tiene correlacién entre ambos.

2. El valor de similitud es igual a 0. Estariamos en el caso general, el cual, significa que
ambos poseen cierta similitud. Si lo trasladamos a nuestro caso de estudio, este resultado
sugiere que los textos comparte algunos caracteres en las mismas posiciones de las palabras,

aunque presentan ciertas diferencias significativas.

3. El valor de similitud es igual a 1. Estariamos ante el caso ideal, donde ambos vectores

dibujan el mismo angulo, y por ende, estariamos ante la misma representacion del texto.

CountVectorizer

La clase que CountVectorizer es una herramienta que forma parte de la libreria de Scikit-
learn de Python, cuya funcién principal consiste en transformar un texto en una matriz que

represente las palabras y la frecuencia con la que aparecen en ese texto. [23], 42]

En este contexto, el término de “documento” no se refiere exclusivamente a un archivo
de la forma que lo conocemos propiamente como: “Diploma, carta, relacion u otro escrito
que ilustra acerca de algin hecho, principalmente de los historicos.” [10], sino que, mas bien,
hace referencia a un conjunto de frases o palabras que forman una unidad dentro del corpus

y que son independientes unas de otras.

Lo primero que se realiza es un proceso de tokenizacion mediante el cual se dividen
el texto en unidades minimas que denominamos como tokens. Es decir, en el caso de las
matriculas de las embarcaciones, cada numero y cada caracter se consideraran un token,
aunque para nosotros esos elementos posean un significado propio, en la matriz, adoptaran
la forma de un elemento abstracto. En este proceso, y para evitar que se manejen excepciones
por el formato de las palabras, se recomienda, normalizarlas convirtiéndolas a todas al mismo

formato, por ejemplo, mintsculas.

El siguiente paso, consiste en la creacion de una matriz dispersa donde las columnas
representan las palabras tnicas (tokens) del corpus, y las filas los documentos que lo confor-
man. Los valores de las diferentes celdas se corresponden a la frecuencia con la que un token

aparece en cada documento especifico.
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TF-IDF Vectorizer

Al igual que la herramienta anteriormente comentada, TF-IDF Vectorizer (Term
Frequency-Inverse Document Frequency Vectorizer), o en espafiol, Frecuencia de Términos
- Inversa de la Frecuencia del Documento es una clase de la libreria Scikit-learn de Python,
la cual nos indica lo relevancia de una palabra en funciéon de su frecuencia de repeticién en

un documento.

El valor de TF-IDF ira aumentado acorde se aumente la frecuencia en la que aparecen los
término, aunque, de igual manera, disminuira a medida que esa palabra se repita de forma
asidua en el resto de los documentos que forman parte del corpus o coleccion. La férmula

que define el TF-IDF es la siguiente:

N
Wij =ty * log <df> (2.7)

En ella, definimos tg; como la frecuencia de aparicién de i en el documento j, dividido
entre el nimero total de palabras en el documento j. De igual manera, N, es el ntimero
total de documentos en el corpus. Finalmente, dg es el nimero de documentos del corpus o

coleccion que contienen la palabra i.

El proceso de trabajo seguido por esta clase, se diferencia del CountVectorizer en que
no solo cuenta la frecuencia de las palabras, sino que ademas, les asigna un peso en funciéon
de lo relevante que ésta sea. Por ejemplo, en el caso de que existan términos técnicos, éstos
tendran mayor peso en comparaciéon con palabras comunes, puesto que estos ultimos, suelen

repetirse con frecuencia.

Tras calcular tg;, se aplica la féormula mencionada para obtener el peso final de cada
palabra. Este resultado indica la importancia de ese término en ese documento especifico en

comparacion con otros términos y documentos del corpus.
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Capitulo 3

Metodologia de Trabajo

3.1. Scrum

SCRUM [62] es un marco de gestion de proyectos de metodologia agil caracterizado por
la entrega de forma continua, iterativa y en cortos periodos de tiempo con una duracion
maxima de 4 semanas denominados sprints. Al final de cada uno de ellos, se realizara una
entrega de una version preliminar del proyecto para su posterior valoracion, con el objetivo de
obtener una idea del punto en el que se encuentra el proyecto y poder reevaluar y reordenar
las prioridades y los objetivos definidos al comienzo del desarrollo, aunque, también puede
darse la situacién que aparezcan tareas nuevas, que deben ser analizadas e introducidas en
la pila de producto. Este proceso se realiza de manera repetitiva hasta que se procede a la

entrega del producto final.

La metodologia SCRUM también destaca por hacer uso de tableros para una organizacion
mas visual, denominados KANBAN [3[, en los cuales cada una de las columnas que lo formen
definen, por un lado, el estado en el que se encuentran las tareas , siendo el mas basico el
formado por las columnas: Pendiente, En progreso y Terminado. Por otro lado, también
se organizan en funcién de la prioridad, es decir, se debe comenzar por aquel trabajo que
permita entregar al finalizar el sprint un Producto Minimo Viable (MVP) [71]. Dicho de
otra manera, se comienza a trabajar para conseguir una primera version del producto que

satisfaga las necesidades basicas del cliente.

Esta metodologia ademas de ser ampliamente utilizada en el sector gracias a los numero-
sos beneficios y ventajas que ofrece la compatibilidad entre ambas metodologias de trabajo,
también es utilizada por la empresa QAISC, por lo que se ha optado por aplicarla en el de-
sarrollo de este Trabajo Fin de Titulo (TFT). Durante el desarrollo del mismo, se realizaron
reuniones semanales, al igual que, se dividi6 el trabajo en tareas asignandoles una prioridad
y tiempo de ejecucién aproximado, las cuales se revisaban y reevaluaban a medida que se
alcanzaban los objetivos a corto plazo definidos al comienzo. Todo este proceso se realizaba

haciendo uso de la herramienta de gestion Trello, tal y como podemos observar en la figura
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[lustracion 3.1: Ejemplo de tablon de Trello. Fuente propia.

3.2. Tecnologias empleadas

En esta seccién se procederd a realizar un corto analisis sobre el lenguaje de programacion
por excelencia utilizado en este trabajo, asi como todas aquellas herramientas y modelos,
utilizados y/o estudiados para la realizacién, tanto de pruebas que permitan la obtencién de
resultados tras una comparacién de diferentes estrategias, como para el desarrollo del propio
trabajo.

3.2.1. Python

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel y orientado a objetos ampliamente
utilizado en la industria de la ciencia de datos y la inteligencia artificial, aunque también lo

podemos encontrar en el desarrollo de aplicaciones y web. [1§].

Centrandonos en el ambito del proyecto, python esta formado por una serie de librerias
como TensorFlow o PyTorch, las cuales ofrecen funciones y herramientas especificas para
el tratamiento de iméagenes, y desarrollo de algoritmos para el aprendizaje profundo y la
vision por computador. A continuacion, se listaran las librerias principales utilizadas en este
trabajo [16].

OpenCV.

OpenCV (Open Computer Vision Library) es una libreria la cual nos proporciona faci-

lidades para el procesamiento de imagenes. Ofrece funcionalidades tales como, deteccion de
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objetos, deteccién de bordes, edicion de pardmetros varios como el color, tamano...[52].

Pillow.

Pillow, al igual que OpenCV es una biblioteca especializada en el tratamiento y al-
macenamiento de imagenes. Sus herramientas nos permiten realizar modificaciones como
manipulacién de pixeles, conversiones de color u operaciones mas basicas como recorte y

reescalados. [5§].

NumPy.

Numpy es una libreria especializada en el campo del procesamiento de la programaciéon
cientifica, es decir, es ampliamente utilizada para la realizacion de calculos mateméaticos y
analisis de datos. Asimismo, otras librerias como las citadas anteriormente (TensorFlow o
PyTorch), cominmente utilizadas en el campo de la IA y el deep learning hacen uso de esta

para realizar algunos de sus calculos para la manipulacion de los datos. [49].

Tensorflow.

Plataforma de codigo abierto para Machine learning , teniendo un papel fundamental
en el desarrollo de métodos y modelos que se apliquen en el aprendizaje profundo y la
inteligencia artificial. Su uso se encuentra bastante extendido entre la comunidad cientifica
debido a su facilidad de uso y las multiples configuraciones que le permiten a los usuarios, a
eleccién entre ejecucion con Unidad de Procesamiento de Graficos (GPU), Unidad Central

de Procesamiento (CPU) o, incluso con Unidades de procesamiento de Tensores (TPU) [66].

PyTorch.

Biblioteca de aprendizaje profundo de codigo abierto, que al igual que Tensorflow, su
uso esta bastante extendido debido a su capacidad de realizar calculos utilizando tensores,
ademas de ofrecer bibliotecas con modelos preconfigurados y preentrenados. También soporta
el uso de GPU maximizando el rendimiento en el entrenamiento de la redes neuronales

utilizadas en el desarrollo de este trabajo.

Selenium.

Conjunto de herramientas diseniadas para automatizar los diversos procesos de las dife-
rentes paginas webs. En este caso el uso que se le brindé a esta utilidad fue la utilizacion de
Selenium Webdriver para la realizacién de automatizar el proceso de descarga de imagenes
e informacion de las paginas web especializadas en barcos, como si lo estuviera realizando

un humano, para la creacién del dataset. A este proceso se le conoce como web scrapping.
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3.2.2. CVAT

Computer Vision Annotation Tool (CVAT) es una herramienta cuyo objetivo principal
consiste en facilitar el proceso de etiquetado de imagenes y videos que seran posteriormente,
utilizados para el entrenamiento de modelos de deteccién de objetos o segmentacién semanti-
ca. Debido a su interfaz de usuario intuitiva, permite al usuario manejar grandes cantidades
de imagenes de manera comoda, destacando la posibilidad de preetiquetar varias de estas
de forma automaética, asi como la anotaciéon en grupo, permitiendo la colaboracion entre

diversos miembros del proyecto. [§]

3.2.3. API para la deteccion de las embarcaciones

Para poder realizar de forma correcta la deteccion de los textos en las embarcaciones, en
primer lugar se debe de haber realizado una deteccion de embarcaciones lo suficientemente
precisa para cuando se aplique el proceso de OCR, este no lo realice en objetos o entornos

que no son relevantes para el estudio realizado.

Es por ese motivo, por el cual, se ha hecho uso de una API propia de la empresa Qaisc
S.A, cuya funcién consiste en detectar todas aquellas embarcaciones que se encuentren en la
imagen que se la introducido como entrada. Como salida de la ejecucién de ésta, tendremos
un archivo json formado por un conjunto clave/valor, con el tipo de embarcacién, confianza
de ese resultado, el tamano original de la imagen, y las coordenadas de la ubicacion de
ese barco en la imagen, es decir, nos devuelve cuatro puntos, que representan las cuatros
esquinas del rectangulo delimitador contenedor del objeto. Un ejemplo de un fichero de salida

que obtenemos tras ejecutar esta API, lo podemos observar en la figura [3.2]

{"model_name”:

“da

Ilustracion 3.2: Ejemplo de un fichero de salida tras ejecutar la API. Fuente propia.
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Capitulo 4

Entorno de experimentacién y

desarrollo.

En esta seccién se procedera a desarrollar y explicar el procedimiento seguido de manera
detallada de cada una de las partes que conforman el trabajo final, mediante el uso de las

métricas que evalien su rendimiento que se explicaron en el apartado [2.4]

4.1. Creacion del dataset.

En primer lugar y con el objetivo de poder obtener un entorno experimental que simule
de manera realista las condiciones a las que nos enfrentaremos al poner en produccién este
trabajo, se debia construir una coleccién representativa de escenarios. Este conjunto de datos,
debian abundar los elementos claves a analizar, tales como eran las matriculas, nombres
y demds medios de identificacion citados en el apartado 2.1} Por ello, se cred un primer
dataset que evolucionaba a medida que se avanzaba en las pruebas y se iba identificando y
comprendiendo los errores que se obtenian, ademas de las mejoras que se le aplicaba al propio
c6digo con el fin de subsanar aquellos pequenios detalles que influian de alguna manera en el

resultado.

La version inicial estaba compuesta por 10 iméagenes que, posteriormente, se aumento a
21. Estas fueron capturadas mediante las cdmaras PTZ que se encuentran situadas tanto en
Anfi del Mar, como en el puerto de Taliarte, ambos puntos localizados en la isla de Gran

Canaria.

En la imagen superior podemos observar esta primera muestra, la cual esta formada por
iméagenes que enfocan al mismo punto, pero con diferentes niveles de zooms de camara y
condiciones luminicas, aportando de esta manera mayor valor y calidad al conjunto. Esto es
asi ya que uno de los factores externos al que se le debe hacer frente son los posibles reflejos
de los rayos del sol incidiendo sobre el casco del barco, que pueden acabar generando posibles

sombras, o incluso llegando a imposibilitar completamente la deteccién de caracteres. Otro
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[lustracién 4.1: Primer dataset con imagenes de Taliarte y Anfi del Mar. Fuente propia.

de los factores importantes es la distancia que existe entre la cAmara que captura la imagen
y la embarcaciéon, aunque ésta puede ser ajustada mediante la aplicacion de zoom digital.
Sin embargo, esta correccional implica un compromiso mayor: cuanto mas ajuste se aplique,

mayor numero de pixeles visibles, pudiendo reducir de esta manera la calidad de la imagen.

Es por ello, que se decidié ampliar el nimero de muestras, y de igual manera, diversificar
los casos para incluir imagenes obtenidas en diferentes momentos del dia, como puede ser
por la noche, amanecer o atardecer, ademas de fotos con embarcaciones ubicadas a distintas
distancias y de diversos tamafios. Con este aumento se buscaba obtener una visién més

realista de los puntos fuertes y las areas de mejora.

Para poder realizar esta expansion del dataset, se desarrolla un scrapper |Z|, haciendo uso
de la utilidad Selenium. Esto permitié automatizar la descarga de imagenes desde una
pagina web especializada en imagenes de embarcaciones, como es ShipSpotting, que ofrece
una amplia cantidad de filtros de buisqueda, ademas de poder obtener informacién sobre cada
una de éstas, como la calidad de la imagen y el punto en el que fue capturada. Tras finalizar
la descarga, éstas pasan por una segunda etapa de filtrado en las que se eliminan aquellas
en las que no existia ningin texto visible, o en cuanto a la informacién, todo dato que no
sea estrictamente necesario para la creacion del fichero ground truth ﬂ, que se utilizara en las

posteriores fases.

En la figura podemos ver una pequena muestra correspondiente a las 300 imagenes
que fueron finalmente seleccionadas como conjunto de datos. éste se utiliz6 para realizar
diferentes pruebas que incluyeron técnicas de tratamiento de imagenes, tales como binariza-
cion, énfasis de contornos, o reescalado aplicando diversos métodos de interpolacion. Todas
las imagenes seleccionadas cubre, como minimo, uno de los casos necesarios definidos pre-

viamente.

Asimismo, se llevo a cabo una clasificacién exhaustiva de la totalidad de las imagenes
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[ustracion 4.2: Pequena muestra del segundo dataset. Fuente: ShipSpotting.

con el objetivo de poder conformar una muestra lo suficientemente precisa como para poder
determinar con exactitud cuales son las situaciones en las que los modelos obtienen mejores
resultado, asi como aquellas situaciones mas complejas, como puede ser poca visibilidad o

baja calidad de las imagenes impactan de manera negativa en su rendimiento.
En esta clasificacion se opt6 por dividir el dataset en estos seis tipos:

» Cargueros. Embarcaciones dedicadas al transporte de mercancias mediante el uso
de contenedores. Este tipo nos aportan medios de identificaciéon diferentes al resto de
tipos de embarcaciones de la clasificacién, como son las nacionalidades o el IMO de los

buques.

image_41 image_43 image_44 image_46

[lustraciéon 4.3: Muestra de ejemplo para el tipo cargueros

= Condiciones adversas. Imagenes que posean una baja calidad a nivel de pixeles.
También podemos encontrar muestras en las que la pintura del barco se encuentre caida
imposibilitando la correcta lectura de la matricula. De la misma manera, hay imégenes
en las que las condiciones meteoroldgicas y de oleajeque aumentan la complejidad del

proceso de OCR.

» Distancia larga. Ejemplos de aquellos barcos que estan lo suficientemente lejos como
para requerir realizar algin tipo de ampliacién sobre la imagen debido a que no se

observa ningun escrito sobre ella si no se realiza esta accion.
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[lustracion 4.5: Muestra de ejemplo para el tipo distancia larga

» Distancia corta. Muestras en las que las embarcaciones se encuentran o bien amarra-
do en el pantalan ﬂ , 0 lo suficientemente cerca de las camaras como para no tener que
realizar ningun tipo de zoom. El texto, en este caso, es facilmente legible sin necesidad

de ajustes.

[lustraciéon 4.6: Muestra de ejemplo para el tipo distancia corta

= Barcos grandes. Hace referencia a aquellos barcos que superen los 21 metros de
eslora, pudiendo observarse embarcaciones de pesca profesional, de recreo, asi como

embarcaciones de salvamento maritimo.

= Barcos pequenos. En este caso, son imagenes de las embarcaciones cuya eslora es in-
ferior a los 21 metros. Aqui nos encontraremos en su mayoria barcos de recreo personal,

lanchas hinchables o barcos de vela ligera.

= Noche. Iméagenes extraidas después del atardecer, en la condiciones de oscuridad,

donde la iluminacion proviene principalmente de los propios focos de los barcos.
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[ustracion 4.8: Muestra de ejemplo para el tipo barcos pequenos

A la totalidad de las imagenes se les debe aplicar el proceso de etiquetado haciendo uso de
la herramienta CVAT. Este nos genera un fichero en formato json, que incluye las coordenadas
de las regiones que hemos marcado como de interés durante el proceso de etiquetado, y que

se anadiran al fichero ground truth anteriormente comentado.

El proceso que se sigue con esta herramienta es bastante sencillo, debido a que la utili-
dad de anotacién de imagenes nos permite dividir la totalidad del conjunto en lo que ellos
denominan tasks, que a su vez, en el caso de que poseyéramos un volumen inmanejable de
ilustraciones, se podria separar en pequenos subconjuntos, tal y como podemos ver en la

imagen inferior.

4.2. Fase de deteccion.

Una vez creado un dataset amplio que permite evaluar el modelo en diversas situaciones
como las comentadas en el punto anterior, se procede a generar la primera parte de las fases
que componen un sistema de deteccion y reconocimiento de textos. En ella, debemos tener
en cuenta ciertos desafios y/o limitaciones que se nos presentan, que son de indole externa,

y que, por ende, podrian acarrear una mayor tasa de errores.

Uno de los principales es la distancia a la que se encuentra la embarcacién de la camara,
generando de esta manera unas imagenes donde el texto posee un tamano mintsculo que
debe pasar previamente por un proceso de reescalado con el fin de aumentar su tamano

sin perder el formato de forma, ya que ésto generaria la distorsion del texto. Asimismo,

P

image_36 image_125 image_168 image_

[lustracion 4.9: Muestra de ejemplo para el tipo noche
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[ustracion 4.10: Ejemplo del apartado jobs del CVAT.

para suplir este procesamiento de la imagen, se puede optar por realizar cierto zoom a la
embarcacion, con el contrapunto de perder calidad de la imagen si este acercamiento digital
es significativo, ya que podria generar la apariciéon de ruido y el aumento del tamafo de los
pizeles visibles.

De igual manera, otro de los puntos importantes y que causan problemas en la deteccion es
el solapamiento que existe entre las embarcaciones en los diferentes amarres de los puertos,
al momento de obtener la imagen ya que de manera general, en los pantalanes, estas se
encuentran a poca distancia la una de la otra tapandose asi, unos barcos a otros, sin tener en
cuenta asi vez, los propios elementos del puerto como focos, o entradas de agua que puedan

ocasionarlo de igual manera.

El estado de la pintura de la embarcacion, y la fuente y materiales utilizados para escribir
sobre el casco, el nombre, matricula y cualquier otro texto identificativo, también posee uno
de los papeles fundamentales en esta fase. Esto es asi debido a que, en cuanto peor estado
se encuentre estéticamente (bien sea pintura desgastada o caida, como caligrafia con exceso

de florituras), mayor dificultad a su lectura.

Por 1ltimo, unas condiciones meteorologias adversas como pueden ser, en Canarias, los
dias de mucha calima, o aquellos con mareas y fuertes oleajes, como las conocidas popular-
mente como "mareas vivas”, también afectan de manera significativa debido a que el choque
de las olas con las embarcaciones generan la espuma que salta y puede ocultar de alguna
manera los textos. Asimismo, la propia superficie del mar y la reflexion de los rayos del sol
sobre el casco de las embarcaciones pueden generar brillos y reflejos que dificultan la visibili-
dad de los caracteres, o incluso, distorsione ante la cAmara las formas de las letras haciendo

que algunas partes de los textos sean practicamente invisibles al sistema.

Tras entender el contexto al que hay que hacer frente, se debe diferenciar la manera de
ejecucion de la fase de deteccién que realizan los modelos de una sola fase (modelo end-to-end,

y los modelos en dos fases.

60



Los modelos de una sola fase, funcionan de manera que reciben como entrada la imagen
que captura la camara directamente, y tras ello, la imagen se transforma a un mapa de
pixeles, donde cada pizel posee un valor que representa el color de la regién en un intervalo
entre 0 y 255 para las imagenes de color, o si es en blanco y negro, solo poseeran dos valores,
0 para representa el negro y 255, para el blanco. Posteriormente, este mapa se transformara
a un tensor que tiene tres dimensiones (altura, anchura y canal del color), y serd la entrada
de la red neuronal convolucional encargada de extraer las caracteristicas relevantes para los
procesos posteriores. A continuacion, y basandose en estas caracteristicas, tanto kerasOCR
como easyOCR, ademas del resto de modelos que unifican la deteccién y el reconocimiento
de caracteres, se generaran directamente las posibles bounding bozes o cajas delimitadoras,
que encerraran en su interior todo aquello que su forma represente de manera similar la

forma de las letras del abecedario con las que ha sido entrenado el modelo respectivo.

En cambio, en los modelos de dos etapas como MizNet en su configuracion mas avanzada,
inician la ejecucion de la misma manera, es decir, la imagen que se obtiene de las camaras es
procesada como un mapa de pixeles que a su vez se transforma en el tensor que funcionara
como conjunto de entrada para la red. En cambio, donde reside la principal diferencia es
en el segundo paso, incluso entre los propios modelos de dos fases. Mientras paddleOCR en
esta fase hace uso de DBNet que funciona como un mapa de calor con una red convolucional
para detectar los bordes y contornos que puedan representar caracteres. Tras obtener esta
primera salida, se procesan de manera que se recortan las regiones de interés que se poseen
hasta el momento, para, a continuacion, utilizarlos como entrada para un segundo bloque
de redes DB en conjunto con las CNNs, donde se repetird este proceso, refinando de esta

manera los resultados.

Este proceso lo podemos observar en la imagen que encontramos a continuacion, que

resume de manera visual lo comentado anteriormente.

‘Capa convolucional Capa convolucional

Fully connected

[lustracion 4.11: Diagrama de flujo para la fase de detecciéon de PaddleOCR. Elaboracion

propia.

Por otro lado, MixNet, esta formado por dos moédulos, donde en primer lugar, hace
uso de una red FSNet para la extraccién de las caracteristicas de la imagen original a
diferentes escalas, es decir, de textos con un tamano de fuente tanto grande y pequeno. De
esta manera, obtenemos diferentes perspectivas, que posteriormente se unifican en una sola
imagen, para, finalmente, transformarlo en el tensor correspondiente. Seguidamente, la salida
de este proceso, pasa como entrada a un nuevo moédulo denominado CTBlock, cuyas funcién
consiste, aplicando transformadores, realizar el refinamiento de los contornos del texto, que
en el caso de paddleOCR, se realizaba pasando la salida por diferentes bloques de redes CNN,

decrementando la velocidad de ejecucion del sistema.
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Ilustraciéon 4.12: Diagrama de flujo para la fase de deteccién de Mixznet. Elaboracion propia.

Finalmente en ambos tipos de modelos, si el recorte que vamos a utilizar como entrada
para la etapa de reconocimiento, no se encuentra en escala de grises, es recomendable aplicar
esta transformacion. Esto ayudara a la red a detectar de una forma mas clara los contornos
que representan las formas de los caracteres, lo que de manera tedrica se vera reflejado en
una mayor tasa de acierto, aunque, como bien hemos comentado, es importante tener en

cuenta el contexto en el que se ha obtenido la imagen original.

4.3. Fase de reconocimiento.

Tras la ejecucion de la fase anteriormente comentada, se procede a ejecutar la fase de
reconocimiento, donde, teniendo en cuenta el entorno en el que el sistema debe funcionar,

también existe una serie de detalles que de alguna manera generan cierta problematica.

La principal a la que se enfrenta el modelo a la hora de reconocer los caracteres, y mas
concretamente cuando tratamos con textos en castellano, es el uso de ciertos caracteres
especiales, como son, por un lado, la existencia de la letra 7, y por otro el indicador de
ordinal “ Ambos caracteres poseen especial importancia en nuestro trabajo debido a que,
mientras que el primero lo podemos encontrar como parte del nombre de algin barco, el
segundo lo encontramos de manera general en la totalidad de las matriculas nacionales, tal

y como se comenté en el apartado de identificacion de los embarcaciones (apartado .

Esta dificultad que se nos presenta especificamente con el indicativo de ordinal, viene
agravada en cuanto a que, aunque tedricamente para diferenciarlas se le anade debajo del
caracter una linea horizontal, ésta, de manera general en las muestras que se han obtenido, no
se encuentra. Como consecuencia de esto, se produce una confusion a la hora de transcribir
los textos, de manera que si se encuentra ¢, el sistema puede determinar que se trata de una

a, generando de esta manera una tasa de error que se arrastrara durante toda la ejecucion.

Otro de los factores determinantes que afecta en el reconocimiento, es el tamafio de la
imagen que le introducimos como entrada al modelo. Como se comenté en el punto anterior,
a la imagen original, tras aplicarle la deteccién de la embarcacion y se complementa la fase
de deteccién al completo, tendremos como salida una imagen de baja resoluciéon y de un
tamano lo suficientemente inferior al original, como para afectar de manera directa a los

resultados. Es por ello que se debe realizar un reescalado a ese recorte intentando mantener
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la proporcién. En este caso se hace uso la interpolacion definida como un proceso matematico

mediante el cual, se calculan datos a partir de otros ya conocidos.

Previamente a trabajar con el dataset definitivo, se procedié a ejecutar una serie de
pruebas sobre una pequena muestra del conjunto con el objetivo de comprobar si existe
alguna diferencia notable sobre la aplicacién de algiin u otro de los métodos de interpolacion
de imagen clasico. Esto es necesario debido a que los modelos de reconocimiento son sensibles

al tamano de la misma.

Los métodos empleados para ello fueron: interpolacion lineal, cubica, de area, vecino mas
cercano y lanczos4. La principal diferencia es la velocidad de ejecucion y la complejidad
de cada uno, asi como en su aplicacién general, por ejemplo, en el caso de la interpolacion
lineal, su uso predominante es para imagenes pequenas en las que se buscan realizar cambios
rapidos, mientras que, lanczos4, se aplica para aquellas imagenes digitales que se desean
ampliar con gran numero de detalles, aunque su tiempo de procesamiento es demasiado
lento. En nuestro caso especifico, las diferencias entre ellos han resultado insignificantes por

lo que se opt6 por utilizar la lineal.

En esta fase, se procedera a seguir con los modelos que se introdujeron en la fase de
deteccion para ejemplificar el modo de ejecucién de los dos tipos de modelos. Por ello, y
comenzando con la ejecucién de una sola etapa, paddleOCR persigue los siguientes pasos,
comenzando con recibir como entrada las imagenes de cada regién de interés que se obtu-
vieron como salida en la fase de deteccion. Tras ello, y como se comento previamente, los
modelos son sensibles al tamano de entrada, por lo que se asigné un tamano estandar minimo
que debia tener cada recorte, y en el caso de que este no se cumpliera, se debia pasar por
un proceso de reescalado, en el que manteniendo la proporcion, se consiguiera aumentar el
tamano de ésta. Tras tener la imagen con el tamafio correcto, esta pasa por una red neuronal
convolucional, que se encargara de extraer todas las caracteristicas, a la vez que se procesan
de manera secuencial a medida que se van obteniendo con el objetivo de mantener el orden
lectura acorde se encuentre en el recorte. En este punto, se puede proceder de dos manera,
bien haciendo uso de RNN, o bien haciendo uso de redes transformer, aunque en nuestro
caso para poder realizar una comparacion con el modelo de dos etapas, se dispuso a hacer
uso de las RNN.

Las RNN que se utilizan, poseen una memoria que nos permite almacenar al corto plazo
los vectores de caracteristica que se obtiene como salida de las CNN, y son estos vectores
lo que se tratan de manera secuencial manteniendo las dependencias que existen entre los
caracteres que forman el texto. El siguiente paso, y el mas importante es el proceso de
transcribir las secuencias de caracteristicas en una salida de texto propiamente, y para ello, se
hace uso de la técnica denominada Connectionist Temporal Classification, C'TC en adelante,
la cual genera una secuencia de texto a la cual no tenemos que indicarle donde termina
o comienza cada palabra, sino que es ella misma la que busca entre todas posibilidades,

eliminando ademaés aquellos caracteres que se hayan podido repetir, de que palabra o palabras
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se corresponden con lo obtenido del paso anterior, generando de esta manera una salida. Por
ultimo, en nuestro caso ademas, se procede a estructurar la salida obtenida en un fichero de
texto, con el objetivo de que sea mas accesible para el usuario, donde no solo encontrara el
texto, sino ademas a que imagen exacta pertenece y mas informacioén sobre la evaluacion de
los resultados, como puede ser la tasa de acierto o la tasa de error por cada caracter traducido

en funcion del fichero de ground truth que nos sirve para realizar estas comparaciones.

reescalado
dola
imagen
s
- =

size >= min_size

L 3 U

MNustracion 4.13: Diagrama de flujo para la fase de reconocimiento de PaddleOCR. Elabora-

cion propia.

Por otro lado, nos encontramos con CLIP4STR, que forma parte de los modelos en dos
etapas que combina por un lado, el enfoque CLIP, que permite relacionar tanto la informacion
de los aspectos visuales como es la forma que tiene el texto, junto con una prediccién de texto
basada en caracteristicas lingiiistas. Para ello, primero se deben ejecutar una serie de pasos
que comienzan con la entrada de la regién recortada con el tamano original. Como pasaba
con paddleOCR, se debe reescalar a un tamafno minimo de 224x224 pixeles, (aunque acepta
iméagenes de menor tamano, se ha comprobado que se generan errores que interrumpen la

normal ejecucion del modelo)

Posteriormente esta imagen, se pasa a un ViT, también denominado wvision transformer,
cuya funcién es procesar cada imagen dividiéndola en miltiples regiones mas pequenas, para
extraer de cada una de éstas todas las caracteristicas visuales que permitan identificar formas
o contornos que representan la estructura que posee el texto en esa imagen. A medida que se
procesan las subregiones, se combinan de manera que acabamos creando una representacion
global en forma de vector, y, a su vez, paralelamente, el texto candidato, que puede provenir
de un diccionario o un modulo de prediccion previa, se transforma en un vector numérico,
denominado embedding haciendo uso de un red basada en transfomer. Finalmente, se procede
a comparar los vectores que se han obtenido de procesar las imagenes, con el texto candidato
que se encuentra almacenado en el vector numérico, evaluando la similitud de ambos, de
manera que el texto cuyo vector se encuentre mas proximo al vector correspondiente a la

subregién se determinard como la transcripciéon mas probable.
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Capitulo 5

Analisis de resultados

En esta seccion, se procederda a mostrar, en primer lugar los resultados de manera ge-
neral obtenidos de los diferentes modelos existentes para la deteccion y reconcomiendo de
caracteres, que tradicionalmente se han utilizado en contextos donde, las imagenes o los
ficheros de texto estdn en condiciones controladas. Estos modelos se han ejecutados en un
nuevo contexto como es el maritimo, donde no habian sido aplicados previamente, por lo que
estos primeros resultados proporcionaran una visiéon sobre las tasas de error por caracter y

palabra, asi como las tasas de acierto y precision.

Posteriormente, se profundizard en los resultados especificos acorde a la clasificacion
establecida en el apartado[d.1] de creacion del dataset. Para cada uno de los tipos de imagenes,

se analizard el rendimiento en detalle de cada modelo.

Por ultimo, también se mostraran estos resultados de manera visual, permitiendo com-
prender de esta manera el motivo de por que un modelo con unas determinadas imagenes, era
capaz de ofrecer resultados excelentes, pero en otros, este rendimiento disminuye de manera
considerable, aportando asi una visién mas completa de los factores y desafios que se han

comentado a lo largos del desarrollo del proyecto.
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5.1. Resultados generales

En este apartado, se introduce la evaluacién del desempeno demostrado por los diferentes
modelos de deteccion y reconocimiento en funcién de las principales métricas existentes y
que son claves en este contexto. En este trabajo, se ha optado por realizar estas pruebas con
cinco modelos que tedricamente, en sus respectivos papers y ofrecian buenos resultados en
entornos controlados y/o que presentan buenas caracteristicas, con el objetivo de comprobar
si se pueden llegar a utilizar en entornos mas variados como es el maritimo-portuario, y con
que grado de confianza. Estos modelos son: PaddleOCR, EasyOCR, PyTesseract, KerasOCR
y una combinacién de MixNet con Clip4STR.

Todos los modelos se ejecutaron sobre el mismo dataset de manera independiente y
siendo evaluado con la siguientes métricas ampliamente utilizadas en el OCR: tasa de error
por caracter (CER)y la tasa de error de palabras (WER), las cuales representan el porcentaje
de resultados incorrectos en términos de caracteres y de palabras respectivamente. Junto a
la tasa de acierto, son las tres principales métricas y utilizadas con mayor frecuencia a la
hora de analizar los resultados en la deteccion y reconocimiento. De igual manera, también
se haran uso de métricas menos conocidas pero que también representan puntos importantes
tales como la cantidad de informacién que se ha perdido en base a las de referencia (WIL),
la proporcién de palabras preservadas (WIP) y la tasa de error de coincidencia (MER),
que representara la probabilidad de que una coincidencia entre el texto predecido y el de
referencia sea incorrecta. Por ultimo, se aplicara la distancia de Levenshtein, nos ofrece la
similitud entre los textos reconocidos y los de referencias, teniendo en cuenta que procesa
todas aquellas transformaciones que se tendrian que realizar, bien sea, insertar, eliminar, o
sustituir por otros caracteres, para a partir del texto obtenido, lograr alcanzar el texto de

referencia.

Al analizar los resultados, se puede determinar que PaddleOCR, ofrece el mejor rendi-
miento en términos de métricas clave como son el CER, WER vy tasa de acierto, obteniendo
en esta ultima un resultado del 69 % sobre el conjunto de las imégenes variadas. Esto se
debe a su capacidad de reconocer correctamente la mayoria de las palabras y/o textos en
este entorno tan desafiante ya que incluye casos diversos como imégenes de barcos que se
encuentran a una distancia considerable de la camara, condiciones adversas como puede ser
la meteorologia o mala calidad de la imagen, entre otros. En contraposicion, tenemos a Eas-
yOCR y KerasOCR que tienen el peor desempeno con tasas de error tanto de caracteres
como por palabras bastante altas. En cuanto a la tasa de acierto que presenta KeraOCR,
ésta es la més baja de los cinco modelos, representado de esta manera que mas de dos tercios
de los caracteres que se reconocen son incorrectos. Por tltimo, la combinacién de Mixnet,
que se utiliza para el proceso de detecciéon y Clip4dstr, para el reconocimiento, ofrece un ren-
dimiento competitivo en comparacion con Paddleocr, con un potencial considerable y siendo

mas efectivo que los modelos de una sola etapa tradicionales.
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Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str

CER 30,26 % 60,35 % 57,75 % 69,07 % 41,10 %
WER 70,44 % 101,77 % 102,83 % 97,21 % 71,81 %
MER 67,15 % 85,80 % 69,79 % 81,83 % 71,82 %
WIL 69,96 % 87,44 % 70,58 % 83,12% 71,81 %
WIP 30 % 12,46 % 3,16% 15,63 % 28,18 %
Distancia levensthein 3,48 6,71 6,29 7,45 4,72

Tasa de acierto 69 % 40,30 % 43,56 % 31,34 % 57,4 %

Cuadro 5.1: Comparacion de los modelos OCRs

5.2. Resultados especificos por tipo de imagen

A la vista de los resultados comentados en el apartado anterior donde no se realizd
distincion de las imagenes que conformaban el dataset utilizado para ejecutar la inferencia, en
este segundo analisis, se procedi a realizar de nuevo la prueba considerando la clasificacion
de las imagenes realizadas en el apartado Esta nueva ejecucion nos permitird poder
contextualizar los resultados obtenidos, ofreciendo asi la posibilidad de comprender de una
mejora manera, en que entornos y areas, los modelos actuales de OCR, tienen un mejor
rendimiento, cuales son los factores que generan un mayor impacto sobre los resultados,
y ademas, se anade la capacidad de identificar ciertos patrones de comportamiento que
se puedan dar en condiciones concretas como son las imagenes nocturnas, en condiciones

adversas, o en funcién del tamano y la distancia de captura.

En los siguientes puntos, se mostraran los cuadros de resultados correspondientes a cada
tipo de dataset y que resultados se obtienen de cada modelo, asi como una pequena muestra

visual de cada uno de los tipos de imagen.

» Condiciones adversas.
El primer conjunto de imagenes sobre las que se ejecutan las inferencia, son las refe-
rentes a todas aquellas que dificulten de alguna manera, bien sea por factores externos
como los rayos de sol incidiendo sobre el casco, condiciones meteorologicas dificiles, o

por problemas con la lectura de los textos.

Como se puede apreciar todos los modelos presentan grandes dificultades, que generan
amplias tasas de error tanto en caracteres (CER), como en palabras (WER) y solo
PaddleOCR y Pytesseract consiguen superar el 50 % de tasa de acierto; mientras que
KerasOCR es el modelo que mayor dificultad posee a la hora de ser capaz de extraer

caracteres.

La siguiente tabla recoge una comparacién de los recortes de referencia que forman el

ground truth junto con los resultados obtenidos de cada uno de los modelos.

s Entorno nocturno.

Las imagenes que hacen referencia al entorno nocturno, poseen diferentes factores ex-
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Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str

CER 41,85 % 66 % 47,25 % 76,59 % 71,03 %
WER 82,18% 99,77 % 83,96 % 99,22 % 93,75 %
MER 82,18 % 92,34 % 58,02 % 92,97 % 93,75 %
WIL 83,33 % 93,24 % 58,44 % 92,97 % 93,75 %
WIP 16,67 % 6,76 % 2.81% 5,47 % 6,25 %
Distancia Levenshtein 4,55 7,11 4.9 7,66 7.5

Tasa de acierto 55,12 % 31,9% 51,99 % 22,59 % 29,41 %

Cuadro 5.2: Resultados de la ejecucion de los modelos con imagenes de tipo condiciones

adversas.
Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR Mixnet+Clip4str
Sin resultados | Sin resultados _ - Sin resultados
Texto GT: T .
ARAW exto: - Texto: AR

Cuadro 5.3: Comparaciéon de modelos OCR en condiciones adversas

ternos determinantes que pueden afectar de manera considerable a los resultados que
se obtienen de la ejecucién. Estos son que no sélo la falta de luz hace que sea no sean
visibles los textos, sino que, existen casos en los que los barcos pesqueros, poseen focos
para cuando son las temporadas de pesca, puedan navegar de manera segura, y estos
propios puntos de luz generan sombras y brillos sobre las bandas y casco, que a su
vez puedan generar efectos Opticos de que hay una cierta letra que en realidad es otra

similar.

Como se puede apreciar en el cuadro resultado, PaddleOCR es el que presenta la mayor
precision, con una gran diferencia sobre el resto de los modelos. Este rendimiento
destaca sobre el resto de los modelos, que enfrentan mayores dificultades al procesar
este tipo de imdgenes, obteniendo una diferencia de un 20 % sobre el segundo que

mejores resultados tiene.

Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str
CER 10.07% 64.00 % 46.37% 59.23 % 24,06 %
WER 30.00 % 87.50 % 71.43% 83.33% 75 %
MER 30.00 % 87.50 % 57.14 % 72.22 % 5%
WIL 35.00 % 93.75 % 57.14 % 83.33% 75 %
WIP 65.00 % 6.25 % 0.00 % 16.67 % 25%
Distancia levensthein 1.00 6.50 5.71 6.33 3
Tasa de acierto 91.38% 46.94 % 51.85% 50.00 % 78.57%

Cuadro 5.4: Resultados de la ejecucion de los modelos con imagenes de tipo nocturnas.

A continuacion, en el cuadro inferior, se presentan los crops del ground truth compa-

rados con los resultados de deteccién y transcripcién proporcionados por los modelos.
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Mixnet+Clip4str

Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR
Texto: GREEN Texto: GREEN Texto: 4Cfni Texto: Sin _
AANEKOSKI AANEKOSKI AAnEvoCVi resultado Texto: Sin resultado

Texto: GREEN

Texto: AANEKOSKI

Sin resultados

Texto: Sin Texto: Si
Texto: PANAMA | Texto: PANAMA Texto: G Gea resultado ||exi|0|“ Iilllll
Texto: IMO Texto: IMO Texto: Cs Texto: Sin Texto: 9978082 -
9976082 9976082 ) resultado imo Texto: 9978082

Cuadro 5.5: Comparaciéon de modelos OCR en entorno nocturno
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» Barcos grandes.
Las imagenes de las embarcaciones que poseen una eslora superior a 21 metros que
incluyen tanto barcos de recreo, pesquero como veleros, los cuales, hacen que los textos
deban ser de un mayor tamano frente al resto de los datasets, aunque estos puedan

estar mayor distorsionados debido a la curvatura que poseen las embarcaciones.

Los resultados en este caso muestran que PaddleOCR con la mayor tasa de acierto,
sobresalen frente a los otros modelos alcanzado casi el 80 % , sugiriendo que este modelo
es el que hace frente de una mejora manera las textos distorsionados debido a su
arquitectura. Por otro lado EasyOCR y Pytesseract mantienen un rendimiento medio
a lo largo de todas las pruebas ejecutadas, con tasas de acierto similares: 48,74 % vy

44,77 % respectivamente.

Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str

CER 21,04 % 51,26 % 56,64 % 67,5% 47,28 %
WER 63,14 % 90,93 % 102,75 % 98,01 % 67,74 %
MER 56,09 % 80,51 % 67,81 % 76,87 % 67,74 %
WIL 58,63 % 83,42 % 68,81 % 78,98 % 67,74 %
WIP 41,37 % 15,11 % 2,75 % 21,02 % 32,26 %
Distancia levensthein 2,51 5,72 6,31 7,03 5,03

Tasa de acierto 79,8 % 48,74 % 4477 % 34,85 % 51,25 %

Cuadro 5.6: Resultados de la ejecucion de los modelos con imégenes de barcos grandes.

En las siguiente tabla, encontraremos la respectiva comparacién entre los recortes de
referencia que forman el ground truth y los resultados obtenidos tanto de deteccion

como la transcripcion por parte de los modelos.

Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR Mixnet+Clip4str
|— : Sin resultado Sin resultado Sin resultado Sin resultado Sin resultado
Texto: DE
LABURIENTE ——
A R M A. S Sin resultado Sin resultado Sin resultado Sin resultado A R M A. S
Texto: ARMAS Texto: ARMAS

| .
Texto: VOLCAN I | |—| Sin resultado

Texto: reloie d

DE Texto: - Texto: - Texto: -
TABURIENTE Iuust
fexto: SANTA Sin resultado
CRUZ DE Texto: S.CE Texto: - Texto: pe Texto: -
TENERIFE TARURENT :

Cuadro 5.7: Comparacion de modelos OCR con Ground Truth de barcos grandes
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» Barcos pequenos.
Cuando hablamos de barcos pequenos, hacemos referencia a aquellas embarcaciones que
posean una eslora inferior a 21 metros. La complicacion en este caso viene derivada del
tamano que posee el barco con respecto al resto de la imagen, lo que a su vez genera
que los pizeles se encuentran mas proximos entre ellos lo que deriva en que se puedan
crear solapamientos entre cada uno de ellos, dificultando la labor de reconocerlos.

En este caso, el modelo que peor rendimiento presenta es KerasOCR, teniendo que
realizar mas de 8 cambios en la totalidad de las palabras, para alcanzar la palabra
de referencia. En contra, tenemos que, de nuevo, PaddleOCR y MixNet con Clip4str,
muestran un rendimiento igual, siendo la diferencia entre ambos despreciable, ya que

es inferior al 1%.

Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str
CER 35,29 % 63,61 % 51,03 % 77,35 % 32,32%
WER 76,88 % 94,59 % 93,51 % 91,46 % 75 %
MER 75,62 % 86,89 % 65,96 % 88,96 % 5%
WIL 76,46 % 87,32% 67,11% 88,96 % 75 %
WIP 23.54 % 12,68 % 2.37% 8,54 % 25%
Distancia levensthein 3,96 7,12 5,73 8,66 9,0
Tasa de acierto 63,23 % 35,73 % 48,77 % 23,34 % 62,07 %

Cuadro 5.8: Resultados de la ejecucion de los modelos con imagenes de barcos pequenos.
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En las siguientes imagenes, encontraremos la respectiva comparacion entre las imagenes

de referencia y las obtenidas finalmente.

Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR Mixnet+Clip4str
= | ‘
EEE r' =) )
‘\"Q&\\\\\ o '\\\%\\\ > -\\\&\\\\x\ 7! '\%\S\\\\W\\ \\\S\M‘ ‘\‘{\\:\:‘\“\*\' !
Texto: TRANS- Texto: Texto: Texto: WOW S—— Texto:
MALLERO | _TRASMFRO_| tRasMaLLERO OO | TRASMALLERO
- ;exto: 3¢ Téxto: 3 ‘”l;extoz 32 - ‘:_ _
BA-1-9-05 BA-1.9.05 BA-1.9.05 Texto: - Texto: - Texto: BA-1-2-05

Cuadro 5.9: Comparacién de modelos OCR con Ground Truth de barcos pequenos

» Barcos cargueros.
En cuanto a los cargueros, el total de las imagenes muestran embarcaciones que se
dedican especificamente al transporte de contenedores. La mayor dificultad que nos
podemos encontrar al realizar la inferencia sobre ellas es que no sélo se puede encontrar
texto referente al buque, como puede ser el nombre, la nacionalidad o el IMO, sino que,
a su vez, los contenedores poseen identificadores propios. Este punto genera que se deba
realizar un proceso de filtrado sobre los textos que se obtienen, de manera que si no

cumplen con el patron que debe seguir, por ejemplo, la matricula, se descarta.

Con respecto a los resultados, claramente PaddleOCR es el que posee una mayor tasa

de acierto y las menores tasas de error con respecto al resto de modelos.

Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str

CER 23,62 % 55,41 % 65,54 % 57,41 % 41,59 %
WER 53.17% 90,69 % 128,24 % 87,89 % 61,84 %
MER 49,21 % 79,19 % 78,24 % 68,07 % 61,84 %
WIL 51,69 % 81,13% 79,12 % 70,75 % 61,84 %
WIP 48,31 % 18,87 % 4,41 % 26,12 % 38,16 %
Distancia levensthein 2,82 5,72 7,62 5,86 4,61

Tasa de acierto 76,53 % 46,16 % 37,23 % 43.14 % 56,47 %

Cuadro 5.10: Resultados de la ejecucion de los modelos con imagenes de cargueros.
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Como en los casos anteriores, se procede a mostrar un ejemplo de los resultados obte-

nidos de manera visual

Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR Mixnet+Clip4str
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Cuadro 5.11: Comparacion de modelos OCR con Ground Truth de cargueros

= Distancia larga.

En esos casos, se presenta una necesidad evidente de tener que realizar diferentes
transformaciones como recortes a los diferentes barcos que se puedan encontrar en las
imagenes, ademas de reescalar esos recortes con el fin de hacer visible algtin tipo de
caracter. Por este motivo, el rendimiento que presentan los modelos se ve disminuido,
tal es asi que en los modelos EasyOCR, Pytesseract y KerasOCR llegan a mostrar
unas tasas de error superiores al 100 % en la tasa de error de palabras. Esto es debido
a que el entorno es de los mas demandantes que conforman el dataset, y aunque se
le apliquen las diferentes modificaciones anteriormente comentadas, la calidad de la

imagen contintia siendo muy pobre, y por ende, los resultados.

Finalmente, PaddleOCR (modelo de una sola etapa) y la combinacion de MixNet con
Clip4str (modelo que se ejecuta en dos etapas), posee una tasa de acierto que se puede

considerar como correcta, y la diferencia entre ambos es de menos de un 3 %.

En las siguientes imégenes, encontraremos la respectiva comparacion entre las imagenes

de referencia y la obtenida finalmente.

Distancia corta.

El modelo combinatorio formado por MixNet y Clip4dSTR presenta resultados sobresa-
lientes en términos de precision, superando el 80 % de tasa de acierto. Este rendimiento
es particularmente relevante, al considerar uno de los desafios mencionados en el apar-

tado [2.3] como el uso frecuente del cardcter 2, el cual, debido a la proximidad de las
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Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str

CER 39,94 % 67,92 % 65,97 % 76,13 % 41,04 %
WER 85 % 128,66 % 101,28 % 103,67 % 73,48 %
MER 82,08 % 90,89 % 75,26 % 90,96 % 73,48 %
WIL 90,61 % 92,24 % 75,96 % 91,34 % 73,48 %
WIP 10,27 % 9,63 % 4,66 % 12,05 % 26,52 %
Distancia levensthein 5,08 8,64 6,94 9,39 4,27

Tasa de acierto 58,8 % 35,39 % 37,23 % 23,58 % 61,48 %

Cuadro 5.12: Resultados de la ejecucion de los modelos con imagenes procedentes desde

distancia largas.

Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR Mixnet+Clip4str
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Cuadro 5.13: Comparacion de modelos OCR con Ground Truth de distancia larga

embarcaciones a la zona de captura de las iméagenes, las matriculas son mas visibles,

y por ende, el caracter se diferencia con mayor precision. En cuanto a la distancia

Levenshtein, esta nos revela que el modelo solo ha realizado, en promedio, una trans-

formacién para obtener el resultado correcto.

En contrapuesta, los modelos EasyOCR, PyTesseract y KerasOCR muestran un ren-

dimiento que se mantiene con los resultados observados en los puntos anteriores. Esto

nos indica que son mas adecuados para aplicaciones genéricas en las que no existen

entornos tan demandantes y los factores externos no afectan de igual manera, como

puede ser el escaneo de documentos o la lectura de carteles y senales de trafico.

Paddleocr | Easyocr | Pytesseract | Kerasocr | MixNet+Clip4str

CER 21,46 % 57,68 % 60,58 % 60,66 % 14,13 %
WER 66,06 % 107,32 % 108,64 % 104,56 % 58,97 %
MER 61,18 % 85,05 % 74,07 % 74,38 % 58,97 %
WIL 62,28 % 87,01 % 74,75 % 76,06 % 58,97 %
WIP 37,72% 12,05 % 211 % 20,16 % 41,03 %
Distancia levensthein 2,2 6,04 6,27 6,28 1,51

Tasa de acierto 79,77 % 43.3% 41,05 % 38,67 % 82,6 %

Cuadro 5.14: Resultados de la ejecucion de los modelos con imagenes

distancia corta.
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En las siguientes imagenes, encontraremos la respectiva comparacion entre las imagenes

de referencia y la obtenida finalmente.

Ground truth PaddleOCR EasyOCR Pytesseract KerasOCR Mixnet+Clip4str
g | I —
: WO PP 2EE m WG F9TLRS: Sin resultados

Texto: IMO Texto: Texto: 7 407 S T ]

9931355 - exto: 7 401 exto: - Texto: -

AN AANRAN N RASESN | RN, VAN
Texto: CA 8688 Texto: - Texto: 62r Texto: - Texto: - m
HALCON Il HALCONII| Texto: HALCON

HALCONIL A 111 con 1 JRHALCONILY waLCON
Texto: HALCON Texto: Texto: HALCON
Texto: HALCON . Texto: -
Joy HALCONII il
|| Texto: [I]
ARTA | ICARTA |
:
Texto: Texto: Texto: Texto: la eer tae Texto:
ARAUCARIA I | ARAUCARIA | ARAUCARIA ae Texto: araucarta ARAUCARIA

Pl|

I k=1
Texto: PILOT

Sin resultados

Sin resultados

Sin resultados

Sin resultados

P

PILOT

Texto: PILOT

Texto: 898

Texto: 898

Texto: 898

Texto: BF

Texto: -

Texto: 8§98

Cuadro 5.15: Comparacion de modelos OCR con Ground Truth de distancia corta

5.3.

Reconocimiento de matriculas internacionales

Dado los resultados prometedores obtenidos al ejecutar el modelo sobre un conjunto de

datos exclusivamente nacionales, surge la necesidad de ampliar su aplicabilidad a un contexto

internacional, donde los patrones de las matriculas de las embarcaciones difieren significati-

vamente de los estudiados. Con este objetivo, se propone analizar la capacidad del modelo

para identificar embarcaciones de distintos paises. En linea con los intereses comerciales de

la empresa QAISC, se desarroll6 un programa que verifica si el texto detectado cumple con

las normativas especificas de matriculacion de Alemania, Italia y Francia, permitiendo asi

evaluar su eficacia en estos nuevos contextos.

Los patrones de matricula de los paises anteriormente comentados son los siguientes:

» Italia. Su patron destaca por poseer una organizaciéon similar a la estructura de arbol.

En los nodos raices, se encuentra la abreviatura de las ciudades que poseen el rango de

autoridad portuaria, y es a partir de ellas de las que se generan el resto de patrones.

En un nivel inferior, encontramos las matriculas asociada a las oficinas de los distritos

maritimos, las cuales se distinguen de las anteriores, al incluir un digito previo a la

abreviatura. Por ultimo, se encuentra el tercer tipo de matricula, cuyo formato es
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similar al anterior, ya que también posee el digito previo a la abreviatura, pero en este

caso esta asociada a una oficina maritima local.

A este sistema de codificacion de matriculas que posee Italia, hay que anadirle, posterior
a la abreviatura, entre tres y cuatro digitos, dependiendo del afio en el que se haya

matriculado.

(a) Ejemplo de patrén de autoridad portua-
ria (b) Ejemplo de patrén de distrito maritimo

(c) Ejemplo de patréon de Roma (d) Ejemplo de patrén de puerto

[ustracién 5.1: Ejemplos de patrones de embarcaciones de Italia. Fuente: ShipSpotting

7


https://www.shipspotting.com/photos/gallery?shipName=&shipNameSearchMode=begins&imo=&mmsi=&eni=&callSign=&category=&flag=&homePort=&buildYear=&status=&classSociety=&builder=&owner=&manager=&resolution=&user=&country=Italy&port=&location=&sortBy=newest&viewType=normal

= Francia. En el caso de Francia, nos encontramos con cuatro formatos de matriculas
dependiendo del afio de registro y del tipo de embarcacién. En primer lugar, comen-
zaremos explicando el patrén para las embarcaciones mas antiguas. Este esta formado
unicamente por seis digitos. El siguiente patron, consiste en una actualizacion del pre-
vio, en el que se anade, antes de los digitos, el cdédigo del puerto en el que se atraca
el barco. El ultimo patron es referente a las embarcaciones de recreo, ademas de ser el
mas actual, y consiste en anadir, entre el cédigo de puerto y los digitos, un caracter
empezando por la letra A, y siempre y cuando en ese puerto se hayan agotado las

999999 combinaciones posibles de los digitos.

El ultimo patrén se corresponde a las embarcaciones de la guardia costera, el cual solo

posee un caracter seguido de tres digitos.

(c) Ejemplo de la guardia costera francesa

[lustracion 5.2: Ejemplos de patrones de embarcaciones de Francia. Fuente: ShipSpotting

= Alemania. En el caso de las embarcaciones alemanas, su matricula posee un patrén
que esta conformado en un primer lugar por la abreviatura de las diferentes ciudades
y distritos maritimos del pais, en la que haya sido registrada dicha embarcacion. En

segundo lugar, el patrén también incluye un intervalo de entre dos y cinco digitos.
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https://www.shipspotting.com/photos/gallery?shipName=&shipNameSearchMode=begins&imo=&mmsi=&eni=&callSign=&category=&flag=&homePort=&buildYear=&status=&classSociety=&builder=&owner=&manager=&resolution=&user=&country=France&port=&location=&sortBy=newest&viewType=normal

(a) Ejemplo de patrén de autoridad portua-

ria (b) Ejemplo de patrén de distrito maritimo

[ustracién 5.3: Ejemplos de patrones de embarcaciones de Alemania. Fuente: ShipSpotting

Gracias a este avance, se ha logrado mejorar la verificacion de si los textos reconocidos
en las imagenes corresponde, a un texto simple y comin, o a una matricula. Para ello, se
ha desarrollado un script que compara el texto reconocido con los patrones especificos de

matricula de cada pais.

Este proceso de comparaciéon se ha implementado utilizando, en primer lugar, expresiones
regulares que representa la estructura de las matriculas de los diferentes paises. Dado que
estos se encuentran almacenados en un fichero externo, existe la posibilidad de modificarlos
de manera que, se afiadan nuevas expresiones que representen otros paises. A través de
estas expresiones, se mide la distancia entre el texto de referencia y el texto obtenido en la
ejecucion del reconocimiento. Para determinar la similitud entre ambos, se aplican técnicas
de comparacion de cadenas como es la distancia Levenshtein, lo que permite identificar si el

texto corresponde a una matricula valida o si se trata de otro tipo de texto.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

En este Trabajo de Fin de Titulo se ha realizado una investigacion exhaustiva, tanto teori-
ca como practica, sobre el rendimiento de diversos modelos de deteccién y reconocimiento de
caracteres. El andlisis incluy6 modelos tradicionales y de reciente desarrollo, considerando
tanto arquitecturas de una etapa como de multiples etapas. Como resultado, se establecié
una base sélida que permite iniciar experimentos detallados con cada uno de estos enfoques,

facilitando su comparacion y evaluacion en diferentes contextos.

Asimismo, también se ha cumplido con el objetivo de crear un dataset amplio y diversifi-
cado con clases representativas parea evaluar el desempenio de cada modelo en los diferentes
escenarios. Este conjunto de datos incluye iméagenes obtenidas tanto de dia como de noche;
con muestras de barcos de diferentes tamanos, bien con una eslora superior a 21 metros
de eslora, como inferiores, ademas de cargueros dedicados al transporte de mercancias. Por
ultimo también tendra imagenes con variaciones en la distancia entre la embarcaciéon y las

camaras que las captan.

A través de la ejecuciéon de todos los modelos y la obtencion de sus respectivos resultados,
se ha podido identificar y comprobar los aspectos mas influyentes cuando el entorno es tan
cambiante, tal y como es el maritimo. A pesar de que los modelos puedan presentar debi-
lidades, los factores externos, poseen un mayor impacto en estos resultados, entendiéndose
éstos como la distancia o la perspectiva desde la que se obtienen las imagenes de los barcos,
ademas de los reflejos generados por los rayos del sol en el barco, asi como el tamano o la

fuente utilizada para escribir el nombre o la matricula de la embarcacion.

De los resultados obtenidos, se puede determinar que los modelos con mejor desempeno
en general son PaddleOCR, siendo un modelo de ejecuciéon de una sola etapa, y la combi-
nacién de Miznet con Clipjstr. Cada uno de ellos muestran mejores resultados en entornos
especificos; por ejemplo, mientras que Paddleocr, muestra un rendimiento excelente con el
dataset de noche, Mixnet con Clip4str lo posee con el conjunto de imagenes obtenidas desde

una distancia lejana.
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Tras la obtencion de los resultados comentados anteriormente, se podrian considerar
diferentes lineas de trabajo con las que mejorar y avanzar hacia un prototipo mayor. En
primer lugar, se encuentra la posibilidad de implementar funcionalidades adicionales como
la capacidad de no sélo tratar con bloques de iméagenes estaticas, sino también evaluar los
modelos que han obtenido mejores resultados, mediante videos cortos o timelapses de no
mas de una duracién determinada. Esto aportaria la capacidad de obtener de un mismo
barco multiples imagenes desde diferentes perspectivas, usandolas como entrada de datos
y calculando un promedio, de manera similar a como se realiza con los sistemas de video
vigilancia en los supermercados para el control de entrada y salida de los vehiculos a partir
de su matricula. De igual manera, posterior a esa ejecucién, se podria aumentar el caso de
estudio a directamente aplicar la ejecucion de los modelos sobre el streaming de las diferentes

camaras de seguridad que poseen los puertos de Canarias.

Esta mejora potencial también se podria complementar con la expansion del conjunto de
casos de estudio, incorporando embarcaciones que posean abanderamiento de otros paises

tanto europeos como en otros continentes, lo que enriqueceria la proyeccion del proyecto.

Asimismo, y con el objetivo de mejorar el proceso de deteccion de las embarcaciones
en situaciones complejas, tales como oclusiones parciales o la deteccion del barco a través
de cajas contenedoras, se explora la posibilidad de introducir técnicas de segmentacion.
En este caso se propone investigar dos estrategias de manera paralela, comenzando con la
segmentacion semantica, y continuando con la segmentacion de instancias. La aplicacion
de estos métodos, posibilita diferenciar de manera precisa el contorno de la embarcacion,
pudiéndolo extraerla del fondo, para posteriormente aplicar sobre este recorte, el algoritmo
de OCR fruto de este trabajo.
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Capitulo 7
Glosario

Amura Costado del barco en la cual se comienza a estrechar para dar lugar a la proa del

mismo.. I8

Ground-truth Archivo utilizado como referencia debido a que este contiene una relacion
de, en este caso, imagen y sus respectivos textos, ademas de las coordenadas en las que

este se encuentra..

Pantaldn Pasarela flotante que se utiliza como punto de amarre de las embarcaciones,

permitiendo acceder a éstas a pie..

Scrapper Herramienta que nos permite descargar de manera automatica toda aquella in-
formacién que se encuentre disponible en una pagina web, pudiéndose organizar por
categorias..

Abanderamiento Acto administrativo que en Espafna esta regido por el Real Decreto
1027/1989, de 28 de julio, por el cual una embarcacién puede izar la bandera del

correspondiente al pabellon espanol..

Casco En nautica, es el armazon o la estructura externa de una embarcacion que puede estar
hecha de diferentes materiales como madera, hierro o fibra de vidrio, entre otros, que es
fundamental para que el barco flote, ademas de ser determinante para la maniobildiad
del mismo.. [T

Distrito maritimo ()rganos descentralizados dependientes del Ministerio de Transporte,
Movilidad y Agenda Urbana que nacen con el objetivo de atender y resolver problemas
puntuales que puedan surgir relacionada con el registro, abanderamiento y tramitacion
de expedientes o notificaciones, entre otros. Identifican a una zona costera en la que

destaque el puerto de la provincia maritima correspondiente..
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Eslora Longitud de la embarcacién medida desde la parte mas saliente de la proa hasta la

parte mas saliente de la popa, conocida de esta manera como eslora mazrima.

Popa Parte trasera de una embarcacion, donde suelen encontrarse los motores en barcos de

pequena eslora.
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