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Capitulo 1. Introduccion

En este capitulo se llevard a cabo una explicacion introductoria a la escritura, su
definicion, su historia y ademas, el papel que puede jugar como elemento identificador. Se
hara una introduccion a la grafotecnia y al estado del arte dentro de los sistemas
biométricos de identificacion basados en la escritura manuscrita. Por ultimo, se comentaran
las motivaciones que Ilevan a la realizacion del estudio, asi como los objetivos a conseguir,
plan de trabajo llevado a cabo para cumplir los mismos y la estructura de la que dispondra

el presente documento.

1.1. Definicidn e historia de la escritura

La palabra escritura proviene del latin scripturam, accion y efecto de escribir. La
escritura es un modo que ha desarrollado el hombre para expresar ideas y pensamientos de
manera escrita, principalmente sobre papel pero también sobre otros soportes de diverso
tipo como la madera, la arcilla, la corteza, la tierra y en la actualidad sobre soportes
digitales y tecnoldgicos. El acto de escribir es un fenémeno enormemente complejo, ya que
en él intervienen factores fisioldgicos, psicolégicos, ambientales, culturales, materiales,...
[1] [2].

La escritura actual es resultado de la aportacion de distintas culturas a un proceso
Ilevado a cabo a lo largo de miles de afios, evolucionando ideogréfica y fonéticamente. Las
mas antiguas formas de representacion grafica, ain no consideradas escrituras, son las
pinturas rupestres que datan del afio 30.000 AC aproximadamente. Mas tarde surge el
pictograma, que es una representacion de objetos o ideas sobre roca. Estos llevaron a dar
un significado contextual a lo representado, pasando de objetos aislados a ideas con un

significado ya mas complejo.
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La primera representacion considerada como escritura es la cuneiforme, que toma
su nombre de los dibujos en forma de cufia o triangular que la conformaban. A partir de
esta, las mas representativas que se puede encontrar son la escritura jeroglifica en Egipto,
la del Valle del Indo y la fenicia (3000 AC), la escritura logografica en China (1500 AC) y
ya posteriormente el alfabeto griego (800 AC). Tanto las escrituras mayas como aztecas, se
estiman que surgieron posteriormente, en torno al 80 y al 1500 DC respectivamente, pero
debido a la destruccion que sufrieron sus cddices y escrituras no se sabe con exactitud. De
todas estas culturas surgieron diversas formas de comunicacion escrita y distintos alfabetos
permitiendo que se conozca la escritura tal y como lo hacemos hoy, permitiendo que en la
actualidad los datos se transmitan perdurando mas en tiempo y con mayor fiabilidad [3].

1.2. La escritura en la identificacion

Todos los estudios coinciden en que la escritura es ante todo la ejecucién de un
gesto, y cualquier gesto es resultado de la activacion de determinadas regiones cerebrales
en las que se conciben y controlan los movimientos. Cualquier gesto ha de prepararse,
programarse, elaborarse y controlarse con un mayor o menor grado de consciencia, y por
tanto el gesto de escribir es una ejecucién individual, realizada de una forma particular por
cada individuo [4]. Ademas, como se trata de un gesto, que a diferencia de la gran mayoria
queda plasmado en un plano y a su vez depende como otro cualquiera de la personalidad,
tiene gran valor identificador.

La identificacion de personas en base a manuscritos escaneados es una técnica de
aplicacion tanto en el campo forense, como en el analisis de textos historicos. Hoy en dia
los avances y la proliferacion de los ordenadores en la sociedad moderna son hechos
incuestionables, pero los documentos manuscritos y el estilo personal a la hora de escribir
siguen teniendo gran importancia. Debido al amplio uso de este tipo de documentos,
muchos manuscritos estan sujetos a posibles falsificaciones, deformaciones, o copias,
generalmente para uso ilicito. Por lo tanto, certificar y juzgar la autenticidad o falsedad de
documentos escritos a mano ocupan la mayor parte del tiempo de los expertos dedicados a

este campo [5].
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1.3. Grafotecnia

Como se ha expuesto anteriormente, la escritura es una marca individual. Una
persona dificilmente podra suplantar la escritura de otro individuo, quizas si a simple vista
pero los rasgos que caracterizan a un escritor estaran incorporados involuntariamente en el
proceso de escritura. Un analisis correcto y completo permite extraer gran cantidad de
caracteristicas que diferencian la escritura de una persona y otra, o0 de una persona consigo
misma en distintas etapas de su vida. El interés que despierta la identificacion de
individuos a través de su forma de escribir ha dado origen a muchas disciplinas que se
encargan del estudio de la misma. El primer nombre dado al estudio de la escritura fue el
de Grafologia, y tenia el cometido de hacer un analisis psiquico del autor, aungue
actualmente ha pasado a ser una rama dentro del estudio general de la escritura, ya que los
pardmetros extraidos no son solamente psiquicos. Esto ha dado lugar al concepto general
de Grafotecnia como disciplina general que estudia la escritura. Dentro de ésta, existen

distintas ramas encargadas del estudio de los diferentes aspectos extraibles:

e Grafologia: También grafo-psicologia, encargada del estudio de la personalidad.

e Grafotécnica: Orientada al origen o precedencia de los documentos.

e Grafopatologia: Pretende detectar signos que preceden alguna enfermedad.

e Grafoterapia: Técnica terapéutica que tiene la finalidad de corregir la conducta y
la personalidad a través de una re-educacion escritural.

e Grafoscopia: Trata de identificar el origen a través de un analisis de escritura y
firma.

e Grafometria: Agrupa las técnicas con las que se hacen mediciones a una escritura
manuscrita, firma o trazo, para determinar su autenticidad, correspondencia y/o
falsedad entre otros aspectos.

e Documentoscopia: Estudia los documentos para determinar su autenticidad,
falsedad o alteracion.

e Caligrafia: Encargada del estudio de la manera de hacer mas vistosa la escritura.

La etimologia del término Grafotecnia, proviene de las raices graphein, escribir, y
tékhnee, arte, habilidad, destreza. Con ello y con los distintos campos que abarca Vvistos con
anterioridad, se puede indicar que la Grafotecnia esta relacionada con el manejo de

escrituras, extendiéndose a la identificacion, cotejo y determinacion de falsificaciones [3].
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1.4. Estado del arte

En los Gltimos afios se han llevado a cabo gran cantidad de trabajos dentro del
campo de la identificacion de personas a través de la escritura manuscrita basandose en
gran variedad de parametros, a continuacion se citaran algunos de estos trabajos y en que

basan su proceso de identificacion:

En Writer identification using directional ink-trace width measurements [6]
realizado en 2010, se lleva a cabo la identificacion del individuo a partir del ancho del
trazo y de la direccion del mismo. En él se demuestra que la combinacion de ambos
pardmetros es una herramienta potente en la identificacion, ya que estan relacionados entre

si. Con el sistema descrito en el articulo se alcanza una eficacia de entre un 63-95 %.

En el estudio realizado en 2013 denominado Texture-based descriptors for writer
identification and verification [7], se abarca el tema de la identificacion a partir de
descriptores de texturas, utilizando un esquema de clasificacion basado en la
representacion de disimilitudes, utilizado con éxito en sistemas de verificacion. Se analizan
dos bases de datos de fuentes diferentes con las cuales se obtiene un éxito de 96,7% y

99,2% respectivamente.

En Writer Identification Using An Alphabet Of Contour Gradient Descriptors [8]
publicado en 2013, se presenta un método para la identificacion de escritores que emula las
aproximaciones tomadas por los examinadores forenses de documentos. Combina una
caracteristica novedosa, que utiliza un gradiente de contorno para capturar la forma y la
curvatura, con segmentacion de caracteres para crear un pseudo-alfabeto para una muestra
manuscrita dada. Un sistema de distancias es definido entre los elementos del alfabeto
creado y recoge la similitud entre dos muestras. Esta aproximacion consigue hasta un

96.5% de acierto en el mejor caso.

A novel sparse model based forensic writer identification [9]. Este articulo de 2014
se basa en la representacion dispersa de primitivas estructurales, denominados grafemas.
La principal novedad de este sistema en comparacion con otros que utilizan grafemas es la

utilizacion de una codificacion dispersa en lugar de la cuantificacion vectorial, y luego los
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grafemas son representados en términos de Fourier. En funcion del nimero de escritores a

identificar la eficacia del sistema varia entre un 98% para 5 escritores y un 88% para 650.

En Calculo de Parametros Basados en Ciencias Forenses para la Identificacion de
Escritores [10], PFC realizado en 2012 en la ULPGC, se realiza el estudio de la eficacia de
diferentes parametros, extraidos desde las muestras escaneadas que conforman una base
de datos, y su posterior combinacion. Después de dicha combinacion se llega a obtener un
97.36% de éxito.

Los parametros extraidos en dicho PFC seran utilizados en el trabajo fin de grado
que aqui se expone para fusionarlos con los propios, tratando asi de mejorar la tasa de
éxito.

También cabe destacar la gran variedad de clasificadores que existe, y que son
utilizados en estos y otros proyectos de identificacion a través de la escritura manuscrita.
Un ejemplo de éstos pueden ser los basados en la utilizacion de curvas ROC ((Receiver
Operating Characteristic), los basados en redes neuronales, los que lo estan en Maguinas
de Soporte Vector (SVM) vy los que utilizan modelos de Distribucion Gaussiana

Generalizada (GGD) entre algunos otros [3].

1.5. Motivacion

Los parametros utilizados en la identificacion forense de manuscritos son muchos,
y aprovechan distintas caracteristicas extraibles de la escritura. El estudio de estos
pardmetros tipicamente ha sido realizado de forma manual, sin ningin tipo de
automatizacion, pero esto ademas de un mayor tiempo a la hora de la realizacion de la
tarea, también afiade un cierto aspecto de subjetividad al analisis [11].

En este caso la principal motivacion es la de desarrollar un sistema automatizado
y fiable en el que sea posible realizar la identificacion del individuo utilizando un Gnico
parametro, o al menos obtener una tasa de acierto superior a lo que se ha obtenido hasta el
momento en estos casos.

Ademas, el campo de la identificacion biométrica a través de manuscritos aun no
estéd tan explotado como podria ser el caso de las huellas dactilares, el dorso y revés de la

mano o el iris, siendo por tanto un campo con un desarrollo potencial.
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1.6. Objetivos

El objetivo de este trabajo es disefiar e implementar un sistema de reconocimiento
automatico de personas a partir de muestras escaneadas de palabras manuscritas. Para ello
se desarrollard una herramienta de clasificacion a partir de un parametro denominado
“proporcionalidad” 0 “proporcionality index”, mediante el cual se localizardn puntos
caracteristicos de algunas de las palabras disponibles en la base de datos y se determinaran
las distancias entre ellos, utilizando para ello distintas técnicas de procesado de imagen.

Se llevara a cabo el proceso con distintas palabras, y con ayuda del clasificador se
obtendra el porcentaje de acierto en la identificacion en funcién del nimero de palabras
diferentes tratadas, hasta obtener un porcentaje de acierto lo méas elevado posible, y
determinar cuantas palabras son necesarias para dicho indice de éxito. Obteniendo asi un
sistema fiable para la identificacion de personas utilizando un Unico parametro.

Ademas, el sistema obtenido serd compatible con otros sistemas que utilicen
distintos pardmetros para obtener mayor robustez y eficacia en la identificacion, y asi
poder realizar una comparativa de resultados afiadiendo el pardmetro que sera desarrollado
en este trabajo y sin él.

Para llevar a cabo la realizacion de los objetivos se sigue el siguiente diagrama de
bloques:

Preprocesado Disefio del
Documentacion de la base de sistema de
datos clasificacién
Conclusiones Extraccion de Comprobaciéony
finales resultados mejora

Figura 1-1. Tareas a realizar para el cumplimiento de los objetivos

1.7. Estructura del documento

El documento se encuentra dividido en tres bloques: Memoria, Pliego de

Condiciones y Presupuesto.
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El blogue Memoria, consta a su vez de 5 capitulos en los que se tratan diferentes
aspectos acerca del presente Trabajo Fin de Grado:
Capitulo 1, Introduccion.

En este capitulo se inicia al lector en una breve explicacién de la escritura,
desde su historia hasta el valor identificativo de la misma. También se explicara
qué es y en qué consiste la grafotecnia, para terminar con los objetivos y
motivaciones que han llevado a la realizacion de este trabajo y la estructura del
mismo.

Capitulo 2, Base de datos y parametrizacion.

Este capitulo comienza con una introduccion teorica acerca de los elementos
constitutivos y estructurales que se encuentran en la escritura. También se explica
el concepto de dependiente o independiente del escritor y la diferencia entre un
sistema holistico y uno analitico. Posteriormente, continda con la descripcion de la
base de datos que va a ser utilizada, como se va a llevar a cabo el preprocesado de
la misma, y por ultimo la descripcion del parametro en el que se basa es estudio,

que es el de proporcionalidad.

Capitulo 3, Método de clasificacion.

En este capitulo se tratara el sistema de clasificacion que va a ser utilizado
en el estudio. Se explica el término de red neuronal, describiendo las mismas y los
elementos por las que estdn compuestas. Por altimo se explicarda como se ha
realizado el disefio del clasificador. Ademaés, se explican dos métodos

implementados para tratar de obtener una mayor robustez en el sistema.

Capitulo 4, Fase experimental.

En este capitulo es en el que se extraen los resultados finales. En primer
lugar se comienza obteniendo resultados para palabras de forma aislada.
Posteriormente, se pasa a una combinacién de varias palabras y como ultimo punto
se trata de fusionar los parametros extraidos en este trabajo con los de otro estudio

para tratar de mejorar la tasa de acierto.

Capitulo 5, Conclusiones y lineas futuras.
En este capitulo se evaluara cuan discriminante es el parametro

implementado en este trabajo y hasta qué punto se ha conseguido el fin por el cual

9
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fue planteado, y como ha contribuido a un sistema ya existente. Finalmente, se
afiade un apartado con algunas pinceladas de las posibles lineas futuras de

actuacién que podrian complementar éste trabajo.

Como parte de la memoria también se incluyen los anexos correspondientes, y la
bibliografia consultada para la realizacion del conjunto de tareas. En el bloque referente al
presupuesto se muestra el coste de realizacion del presente trabajo, y previamente se

encuentra el pliego de condiciones.

10
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Capitulo 2. Base de Datos y Parametrizacion

Este capitulo comienza con una introduccion tedrica acerca de los elementos
constitutivos y estructurales que se encuentran en la escritura. También se explica el
concepto de dependencia o independencia del escritor, y la diferencia entre un sistema
holistico y uno analitico. Posteriormente, continta con la descripcion de la base de datos
que va a ser utilizada, como se va a llevar a cabo el preprocesado de la misma, y por
ultimo, la descripcion del parametro en el que se basa el estudio, que es el indice de

proporcionalidad.

2.1. Elementos constitutivos y estructurales de la escritura

La Grafotecnia clasifica las caracteristicas de la escritura manuscrita en dos grupos:
elementos constitutivos y elementos estructurales.

Se definen como elementos constitutivos de la escritura, aquellos que referidos a
la estructura de los signos y otros que concurren en una determinada escritura y de algln
modo la condicionan. Dentro de los elementos constitutivos existen algunos con mayor
valor identificativo, por no ser tan obvios a simple vista, y ser menos susceptibles de
falsificacion, y otros cuyo valor identificativo es menor. Los elementos constitutivos son
[12]:

e Trazos; que forman parte esencial de la letra y pueden ser rectos, curvos y
mixtos, y a su vez magistrales o perfiles.

e Rasgos; obedecen a un principio ornamental, y pueden ser iniciales, finales
0 enlaces.

e Caja de escritura; definida por las partes superiores e inferiores de la

palabra.
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Pausas; como las comas, puntos o puntos y comas.
Signos de puntuacion.
Tildes y signos supletorios.

Margenes y guiones.

Por otro lado se tienen los elementos estructurales, que son aquellos que

valiendose de los elementos constitutivos, los acoplan segin una manera determinada,

dandoles un aspecto peculiar. Los principales elementos estructurales son [12]:

Angulosidad; predominio del angulo sobre la curva.

Dimension; distinguiendo la altura y la extension del grafismo.

Direccion; es la de la caja de escritura en comparacion con los extremos
superior o inferior del papel.

Enlaces; las uniones entre las letras.

Inclinacion; la perpendicular a la caja del renglon.

Presion; la fuerza aplicada sobre el papel a la hora de escribir.

Velocidad; que suele ser sindnimo de espontaneidad.

Proporcionalidad; relacion entre los diversos elementos del grafismo.
Orden y regularidad; donde el orden se refiere a la recta de colocacion de
las letras, palabras y renglones y la regularidad va referida a las formas de
las letras y a la separacién entre palabras y renglones.

Continuidad; es la persistencia de las constantes graficas.

El pardmetro a utilizar en este estudio esta englobado dentro de los elementos

estructurales de la escritura, mas concretamente, es el indice de proporcionalidad, y ese es

el parametro que seré extraido de las muestras que conforman la base de datos.

2.2. Consideraciones de disefo

A la hora de implementar un sistema biométrico basado en la escritura manuscrita,

hay que tener en cuenta algunas dificultades que se presentan debido a la gran cantidad de

estilos de escritura existentes. Ademas, un mismo escritor puede presentar variaciones en

su escritura dependiendo de factores como el animo, su concentracion o la velocidad, lo

que dificulta ain mas dicha implementacion.
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El objetivo de la extraccion de parametros es la obtencion de particularidades que
permitan la distincion entre los diferentes escritores incluidos en la base de datos de una
forma precisa. Con esta extraccion, se consigue transformar cada imagen en un vector de
caracteristicas, los cuales deben ser bastante similares para el mismo escritor definiendo
una especie de patron y muy diferentes de los del resto de escritores para asi poder
discernir con claridad de cual de los mismos se trata. Ademas, la caracteristica a extraer
debe ser lo suficientemente invariable como para estar presente en cualquier estilo de
escritura, y al mismo tiempo discriminativa. EI nimero de caracteristicas a analizar es un
elemento totalmente variable, y depende de un proceso empirico [10].

Como se ha mencionado con anterioridad, este estudio se va a desarrollar en base a
la extraccidn de una sola caracteristica, lo que marca uno de los puntos diferenciadores del
trabajo con respecto a los anteriores. Sin embargo, en dltimo término se llevara a cabo la
fusion con otros parametros para tratar de extraer nuevos resultados, pero dichos
pardmetros seran tomados de estudios previos. En la figura 2-1 se muestra un esquema

resumen del comentado desarrollo:

Extraccion
de un Clasificador Resultados
parametro
Fusion de .
, Clasificador Resultados
parametros

Figura 2-1. Esquema basico de desarrollo

2.2.1. Sistema dependiente o independiente del escritor

La desemejanza en la escritura de un mismo escritor en distintos instantes de
tiempo puede depender de gran cantidad de factores, ademas de los ya nombrados (animo,
concentracion o velocidad). Entre estos factores pueden estar las caracteristicas propias de
dicho autor y los patrones de trazos empleados en las distintas regiones geograficas
definidos por el sistema educacional correspondiente, que termina condicionando la
escritura, al igual que ocurre con el acento y el habla entre otras. A partir de esto, se ha de
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decidir si la parametrizacion a extraer se particulariza para peculiaridades de un solo
escritor o de varios, en base a lo que se puede clasificar el sistema en [10]:

e Dependiente del escritor, son aquellos sistemas que se especializan en el
reconocimiento de imégenes de manuscritos de un autor especifico. Suelen dar
buenos resultados aplicados a bases de datos relativamente pequefias, donde el
numero de sujetos entre los que determinar el correcto autor no es mayor a unas
cuantas decenas.

e Independiente del escritor, son aquellos que aplican su estudio a una mayor
variedad de estilos de escritura, procedentes de diversas imagenes de una mayor
cantidad de escritores que en el caso de los dependientes del escritor. Son mas
complicados de implementar ya que deben cubrir a un mayor conjunto de escritores
pero pueden proporcionar mejores resultados para un numero elevado de individuos

registrados en la base de datos.

En este caso, se ha decidido utilizar un sistema independiente del escritor, ya que el
parametro a extraer esta presente para cualquiera y la base de datos es lo suficientemente
grande como para utilizar este tipo de sistema tal y como se vera en el apartado de
descripcion de la base de datos presentado posteriormente.

2.2.2. Sistema on-line u off-line

En el campo de la identificacion los sistemas off-line son aquellos en los que la
base de datos esta disponible de antemano para el analisis y extraccion de pardmetros de la
misma. Por otra parte, los sistemas on-line son aquellos en los que mediante un dispositivo
electrénico se recibe el elemento que sera analizado posteriormente, es decir, documentos

manuscritos de forma electronica.
En este caso, se parte de una base de datos ya realizada y completa, descrita en su

apartado descripcion de la base de datos, por lo que el sistema sera off-line. Los sistemas

off-line pueden ser clasificados segun la siguiente figura:
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Documento

Parrafo I

Sistema
off-line

Figura 2-2. Clasificacién de los sistemas Offline [13]

De acuerdo con la clasificacién de la figura 2-1, en este caso el sistema a

desarrollar sera un sistema Off-line, Local y centrado en el analisis de la palabra.

2.2.3. Sistema holistico o analitico

Como se ha concluido en el apartado previo, la técnica de procesamiento de imagen del

sistema propuesto es off-line. Con este tipo de sistemas se pueden adoptar dos formas de
trabajar [10]:

Aproximacion holistica, aquella en que la imagen de la palabra es considerada
como un todo, y las caracteristicas se extraen de ese todo. Este tipo de
aproximacion permite ganar en velocidad de procesamiento y se evitan problemas
derivados de la segmentacion de la palabra en unidades mas pequefias para el
analisis posterior. Es mas similar a la forma de leer humana que la aproximacion
analitica, lo que lleva a pensar que en el futuro esta aproximacion alcanzara grandes

niveles de robustez.

Aproximacion analitica, en este caso la imagen de la palabra es considerada como
un conjunto de unidades mas pequefias (silabas, letras u otros grafemas), por lo que
la identificacion se basara en extraer los parametros de esas unidades menores. El
principal inconveniente de este tipo de aproximacion es el problema que se deriva
de la segmentacion y una posible ralentizacion del proceso de extraccion de

parametros por su mayor complejidad.
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En este caso, como se va a tomar la palabra como unidad basica para la extraccion de
pardmetros, y como el propio titulo del documento indica, estamos ante un sistema

holistico.

2.3. Descripcion de la base de datos

La base de datos utilizada en este trabajo es una ya existente. Fue creada en la
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC) basicamente por el alumno e
ingeniero Carlos Fabidn Romero, para el estudio y desarrollo de trabajos de investigacion,
y por varios profesores del Grupo de Procesado Digital de Sefiales (GPDS) vinculado al
Instituto para el Desarrollo Tecnoldgico y la Innovacion en Comunicaciones (IDeTIC). Esa
base de datos inicial constaba de 80 escritores, y en un Proyecto Fin de Carrera posterior se
llevé a cabo la ampliacién de la misma a cargo del alumno Zoilo Alejandro Garcia
Hernandez, aumentando el nimero de escritores registrados en la misma a la centena.

El proceso de creacién de una BD no entra dentro de los objetivos del presente
trabajo, pero se adjunta toda la informacién relacionada con dicha creacién en el Anexo I:
Proceso de formacion de la base de datos incluido en el presente documento.

Las bases de datos para el caso de la escritura manuscrita pueden tener diferentes
caracteristicas segun el proceso de formacion a través del cual han sido creadas. Las
mismas pueden ser dependientes o independientes del util esferografico, de Iéxico acotado
o0 de vocabulario abierto y on-line u off-line segun el método de adquisicion de datos.

En cuanto a la clasificacion segun el sistema de adquisicion de datos, tal y como se
ha explicado en apartados anteriores, la base de datos sera off-line.

En este caso se trata de una BD dependiente del util esferogréafico, ya que tal y
como se explica en el anexo | los escritores han sido provistos del mismo tipo de boligrafo
para la realizacion de los documentos a partir de los cuales se crea dicha base de datos.

Mientras, en relacion al tamafio del 1éxico, se puede clasificar como una base de
datos de léxico restringido, ya que las palabras utilizadas son siempre las mismas para los

diferentes escritores.

2.3.1. Estructura.
La BD esta dividida en 100 carpetas diferentes, denominada cada una de ellas por
un numero (“17,72”,...,799”,7100”) y que Se corresponde con cada uno de los escritores que

componen la misma. Dentro de cada una de estas carpetas se encuentran otras dos,
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denominadas “NORMAL” y “SIN SKEW”. La diferencia entre una y otra es que en la
primera las imagenes se encuentran tal cual fueron extraidos del sistema de adquisicion, sin
realizarle ningun procesado de imagen posterior. Mientras que por el contrario, la segunda,
posee exactamente los mismos cuerpos de escritura que la primera, pero en ellos se ha
realizado un procesado para eliminar la falta de alineamiento del documento respecto a

cémo fue escaneado (Skew).

A su vez, estas carpetas contienen otras diez carpetas

“muestral”,”muestra2”,”muestra3” 'y  asi

denominadas
sucesivamente  hasta  “muestral(0”
correspondientes a las 10 veces que cada miembro de la base de datos llevo a cabo el

proceso de escritura. En esas Gltimas 10 carpetas es donde se encuentran las imagenes de
las diferentes palabras extraidas del parrafo escrito. Esas imagenes estan en formato BMP,

y nombradas como “p1”,”p2”,... hasta “p34” que es el numero de palabras con el que se
cuenta en la BD.

En la siguiente figura se muestra de manera clara la estructura de la BD:

% BD100escritores
; I

J o/ .
/: 7: 100
| I |
! 1 ! 1 ! 1
- J J - - -
c\1 AL :!.TE.‘ NORMAL SIN SKEW NORMAL SIN SKEW
{ ! l ! ' 1 { i 1
D P~ D DD D P D De-p D DD D D
uc'fgl —v.,esfai mex[a:i muestral muestral  muestrall -u’fn: n.e]:-;: “uezfalil —ue'fal meT.\t muestrald meTu "Ue'[:ai‘ muestra we'fa'. meTa: muestral0
a3 3 233 A3 EA3 BN DA
plbmp plbmp pl.bmp plbmp plbmp pLbmp plbmp plbmp plbmp plbmp  plbmp plbmp pLbmp plbmp plLbmp plbmp plbmp plbmp
Al 3 B3 3 X 3 B B 3 B
p2.bmp  p2.bmp p2.bmp p2bmp pbmp p2.bmp p2bmp  pbmp p.bmp p2bmp  p.bmp p2.bmp p2bmp  p2bmp p2.bm p2bmp  p2.bmp p2.bmp
H H : H . . : : . H : . H H H H H H
. . . . . . . . . . . . . . . . . .
B3 B 30 3 B3 B33 233 BEDN
334bmp pldbmp  pldbmp p3bmp p34bmp p34bmp p34bmp p34bmp  p34.bmp p34bmp p34bmp p34bmp p34bmp pi4bmp p34.bmp p34bmp p34.bmp p34.bmp

Figura 2-3. Estructura de la base de datos. [10]

2.4 Preprocesado de la Base de Datos.

Para extraer un determinado parametro o parametros a partir de la base de datos,
puede ser necesario llevar a cabo un procesado previo de las imagenes disponibles.
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En este caso se realiza una binarizacion de las mismas, que consiste en que dada
una imagen de entrada que puede estar en escala de grises o en color, a la salida se obtenga
una imagen binaria donde los pixeles negros se corresponden con el fondo y los blancos
con el primer plano o viceversa. Para llevarla a cabo es necesario definir un nivel umbral, a
partir del cual se decide si uno determinado se corresponde con un “1” o un “0” en la
imagen procesada. Cada pixel de la imagen es comparado con el valor umbral, si la
intensidad del pixel es mayor que el valor del parametro se fija a blanco en la salida, y si es
menor a negro [14].

Esto, aplicado a las iméagenes que se necesita procesar permite conseguir una
distincidn clara entre el fondo de la imagen y el texto que en ella hay escrito, donde los “0”
se corresponderan con el texto y los “1” con el fondo, que en este caso es el papel.

Tanto el preprocesado como el resto de tareas que requieran de cualquier tipo de
programacion para tratar la imagen en este trabajo, se llevan a cabo utilizando el software
MATLAB R2012a [15].

Para realizar el preprocesado se ha realizado un pequefio programa, con el que se
cargan las imagenes correspondientes a una determinada palabra para todos los escritores y
se obtiene su imagen de salida correspondiente. El nivel de umbralizacion se consigue de
forma automética mediante la funcion “graythresh”, y luego solo queda aplicar a la
imagen original la funcién “im2bw”, que es la encargada de realizar la binarizacion en
funcion del umbral obtenido.

El resultado de aplicar el procesado es el que se muestra en la figura siguiente:

A a

2 e f;f.’i e P e fec fon

/

Figura 2-4. Imagen en escala de grises e imagen binarizada.

El resultado de este preprocesado es a partir del cual se realizan el resto de
procedimientos necesarios y que son realizados en este estudio. Por tanto, ya la imagen
estad preparada para que a partir de ella se extraiga el parametro que servira posteriormente

para la identificacion.
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2.5. Pardmetro a extraer: Proporcionalidad

A continuacion, se va a presentar el parametro a partir del que se pretende extraer
los datos necesarios para poder realizar la identificacion del escritor de una forma fiable,
que en este caso sera el de proporcionalidad.

La proporcionalidad referida a la escritura es la relacion entre los diversos
elementos de grafismo, por ejemplo, las alturas de las mayusculas y letras sobresalientes
con respecto a la altura media de las letras cortas, etc.

Existe una proporcionalidad normal entre todos los elementos de los escritos que se
atienen a preceptos caligraficos. Esta proporcionalidad es tal vez uno de los caracteres mas
constantes en la grafia espontanea, pues si bien el tamarfio y extension de la escritura puede
variar como consecuencia del trabajo que se realiza, del fin que se persigue, del material de
que se dispone y de la amplitud o exiguidad del espacio en relacion con lo que se tiene que
escribir, sin embargo la proporcionalidad permanece constante. Ademas, es uno de los
elementos que facilmente se escapa al disimulador o al imitador, mas atentos a la
alteracion de la forma de las letras y a algun otro elemento méas sobresaliente, como
dimension, direccion, inclinacion, etc [12].

A partir de lo anterior se deduce que para la extraccion del parametro es necesaria
la localizacién de puntos en la palabra, que sean comunes en todas las imagenes a
comparar entre si para determinar esa proporcionalidad. Para extraer los puntos seran
utilizadas palabras en las que existen varias jambas (prolongaciones inferiores) y/o hampas
(prolongaciones superiores) ya que sus extremos son puntos localizables de una manera
bastante sencilla con la aplicacion de algunos algoritmos. Ademas tanto el punto inicial y
el final de la palabra, también seran tomados como puntos de interés.

Una vez extraidos dichos puntos, se calculara la distancia euclidea existente entre
cada uno de ellos para mas tarde pasar a almacenarlos en una matriz propia de cada una de
las palabras analizadas, que seran el parametro de entrada definitivo al sistema de
clasificacion elegido. Esas distancias extraidas son las que se presuponen proporcionales
entre ellas independientemente del tamafio de letra que utilice el escritor, por lo que son el
elemento identificativo. De cada palabra se extraen cinco puntos, obteniendo por tanto
diez distancias que seran las que caractericen a una palabra determinada.

Por tanto, el proceso a seguir para llegar a la extraccion de las distancias necesarias

que se introducen como entrada en el sistema de clasificacion sera el siguiente:
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Localizacion de
puntos
caracteristicos

Imagen
preprocesada

Obtencion de
distancias entre
puntos

Almacenamiento
de distancias

Figura 2-5. Esquema para la extraccion de distancias.

A continuacion, se desarrollan los distintos apartados que aparecen en la figura 2-4.
Para ello se toma como ejemplo la palabra “perfecta”, aunque el proceso es muy similar

para cualquiera de las palabras que componen la base de datos.

2.5.1. Localizacién de los puntos
Para la localizacion de los puntos, se ha desarrollado un pequefio programa. Este lo

que hace es que partiendo de la imagen binaria, busca en la matriz que representa dicha
imagen los valores que son 0 y que por tanto representan texto, mediante la funcion “‘find”.
A partir de ahi se extraen los puntos inicial y final de la palabra, y las hampas y jambas
segin la palabra. En particular, en el caso de “perfecta” se extraen como puntos los
siguientes:

e Inicio de la palabra.

e Finde la palabra.

e Jambadelaf.

e Hampadelaf.

e Hampadelat.

Una vez buscados los valores iguales a O se extraen sus posiciones, determinados
segun su fila y su columna, y que son almacenados en respectivos vectores. Para obtener el
inicio, se busca en esos vectores de posiciones aquel punto cuya columna sea menor, con
lo que se obtiene la primera columna con texto, y con su fila correspondiente ya se tiene el
punto inicial. El proceso para encontrar el final de la palabra es analogo, pero buscando

la columna de mayor valor.
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El siguiente paso es encontrar la jamba, para ello se va al vector fila, y se busca la
de valor mayor, lo que nos indica que es el punto con texto méas cercano al borde inferior,
lo que es un claro sintoma de la existencia de una jamba. Con esa fila y su correspondiente
columna ya se tiene el punto a localizado. Como “perfecta” contiene dos jambas, y la que
queremos detectar es la de la “f”, aplicamos una mascara a la primera parte de la palabra
para descartar que pueda ser detectada la de la “p”.

Y por altimo, se trata de encontrar las dos hampas, tanto la de la “f” como la de la
“I”. Para ello se sigue el mismo proceso que para las jambas pero buscando la fila de valor
menor. Asi se obtiene el punto mas alto de la palabra, y por tanto una hampa. Pero en este
caso aun queda por detectar la segunda hampa, para lo que se aplica una méscara a una
zona prudente alrededor del primer punto encontrado y se repite el proceso. Obteniendo de
esta manera la segunda hampa.

El resultado de la ejecucion de todo el proceso descrito en este apartado es el

f’.'ﬂ" 2 65-—-

Figura 2-6. Puntos localizados

siguiente:

2.5.2. Célculo de las distancias entre puntos
Una vez estan localizados los puntos, lo siguiente es realizar el calculo de la
distancia existente entre ellos. De la deteccion de los cinco puntos se derivan 10 posibles

distancias a calcular que se muestran en la siguiente figura:

Figura 2-7. Distancias a calcular
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Para llevar a cabo el calculo simplemente se ha realizado aplicando la formula de la

distancia euclidea entre dos puntos:

de(P1,Py) = [(r2 = x1)* + (7, = y))°

(Ecuacién 1)

Donde x e y son las coordenadas de los puntos localizados con anterioridad. Por
tanto haciendo una sencilla implementacion de dicha formula en el software matematico se

obtiene el valor de las distancias.

2.5.3. Almacenamiento de las distancias

Una vez obtenidas, estas se almacenan en un vector de 10 posiciones, y habra uno
por cada repeticion y al ser 10 repeticiones por escritor y teniendo 100 escritores, hacen un
un total de 1000 vectores con 10 distancias cada uno para una sola palabra analizada. Para
facilitar el acceso a los datos, las distancias se almacenaran en un estructura tipo cell de
tamafno 100x1, donde cada fila corresponde a un escritor, y dentro de cada una de estas
filas encontramos las distancias correspondientes a cada repeticion. En la siguiente figura,

se da una vision mas ilustrativa a la estructura del cell de almacenamiento:

Escritor
1 10x 1 ===
2 10x1 Repeticidon
3 J1ox1 — 1
10x1 2
99 |10x1 3 distancial distancia2 distancia 10
100 |10x1 4
5
6
7
8
9
10

Figura 2-8. Estructura del cell de almacenamiento

La estructura utilizada ha sido la descrita en la figura 2-7 debido a que en estudios y
proyectos anteriores se ha trabajado de esta forma, y con ello se garantiza que los
pardmetros extraidos en todos los casos sean compatibles con el sistema de clasificacion
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que vaya a ser utilizado. De manera, que posteriormente se pueda realizar la fusion entre
estudios.

Una vez realizados todos los procesos descritos en el apartado 2.5, ya esta todo
dispuesto de forma que los pardmetros extraidos pueden ser introducidos en el sistema de

clasificacion, que serd el encargado de realizar la identificacion.
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Capitulo 3. Método de clasificacion

En este capitulo se trata el sistema de clasificacién que va a ser utilizado en el
estudio, basado en redes neuronales. Se explica el término de red neuronal, describiendo
las mismas Yy los diferentes elementos por las que estan compuestas. Por Gltimo, se explica
como se ha realizado el disefio del clasificador, y algunos procesos adicionales
implementados para obtener mejores resultados.

3.1 Introduccién a las Redes Neuronales

En este trabajo el método de clasificacion utilizado es el de Redes Neuronales, NN
(Neuronal Network) o Redes Neuronales Artificiales (RNA). Existe en el hombre un deseo
profundo de poder reproducir la habilidad cognoscitiva por medios artificiales. La
fascinacion que la inteligencia como materia de estudio ha suscitado al género humano,
puede verse reflejada en la aparicién de una rama integra del estudio cientifico Ilamada
"Inteligencia Artificial" o también, estudio de la inteligencia.

Una de las multiples ramas por las cuales se ha desarrollado este tipo de
investigacion es el desarrollo de las llamadas "redes neuronales”. Una red neuronal es el
intento de poder realizar una simulacién computacional del comportamiento de partes del
cerebro humano mediante la réplica en pequefia escala de los patrones que éste desempefia
para la formacion de resultados a partir de los sucesos percibidos [16].

Las RNA estan compuestas de un gran numero elementos de procesamiento
altamente interconectados, denominados neuronas, que trabajan al mismo tiempo para
solucionar problemas especificos. Tal como las personas, aprenden de la experiencia. Se
trata de una forma de computacion que es capaz de manejar las imprecisiones e
incertidumbres que aparecen cuando se trata de resolver problemas relacionados con el

mundo real (reconocimiento de formas, toma de decisiones, etc.) [17].
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Las redes neuronales son aplicadas en diferentes areas del conocimiento, como en
biologia, medicina, economia, ingenieria, psicologia, etc., obteniendo excelentes resultados
respecto de los modelos estadisticos clasicos. El paralelismo de célculo, la memoria
distribuida y la adaptabilidad al entorno, han convertido a las RNA en potentes
instrumentos con capacidad para aprender relaciones entre variables sin necesidad de
imponer restricciones de partida en los datos [10].

Las redes neuronales han sido el método de clasificacion elegido debido a varios
factores, como son la relativa sencillez a la hora de la implementacion del sistema y la gran

capacidad de aprendizaje que presentan ante nuevos datos.

3.2. Descripcion de una red neuronal

El cerebro humano contiene mas de 100 billones de elementos de proceso llamados
neuronas, que se comunican a través de conexiones llamadas sinapsis. Cada neurona esta
compuesta por tres partes fundamentales: cuerpo, dendritas y axén. El cuerpo en su capa
externa tiene la capacidad Unica de generar impulsos nerviosos. Las dendritas que son
como las ramas que salen del cuerpo, poseen algunas conexiones sinapticas en donde se
reciben sefiales que generalmente vienen de otros axones. El axdn se encarga de activar o
inhibir otras neuronas las cuales a su vez son activadas por cientos o miles de otras
neuronas.

Cada neurona artificial esta conectada con el resto de neuronas de la red mediante
enlaces de comunicacion (conexiones, siendo su simil bioldgico las dendritas y el axén de
la neurona explicados anteriormente) cada uno de los cuales tiene asociado un peso
sinaptico. En dichos pesos se encuentra el conocimiento que tiene la NN acerca de un
determinado problema. Esos enlaces asociados a un peso son las entradas de cada neurona,
cada una representando la salida de otra neurona, o una entrada del medio externo. Con el
conjunto de entradas de la neurona se realiza una suma ponderada y se filtra este valor con
una funcién de activacion, para obtener de este modo la respuesta de la neurona a las
entradas [18]. De manera grafica una neurona artificial queda representada de la siguiente

manera:
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Figura 3-1. Representacion neurona artificial

La distribucién de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de
un nimero determinado de neuronas cada una. A partir de su situacion dentro de la red se
pueden distinguir tres tipos de capas:

e De entrada, estas capas reciben la informacion desde el exterior.
e De Salida, estas envian la informacion hacia el exterior
e Ocultas, son capas que solo sirven para procesar informaciéon y comunicar otras

Capas.

Las capas a su vez, estdn conectadas entre si a través de las uniones de las neuronas
que las forman. Esas uniones entre capas forman distintas estructuras que principalmente
son las siguientes:

e Uniodn todos con todos, donde cada neurona de una capa se une con todas las
neuronas de la otra capa. Es el tipo de conexionado més utilizado.

e Uniodn lineal, se une cada neurona con una de la otra capa.

e Predeterminado, Este tipo de conexionado aparece en redes que tienen la propiedad

de agregar o eliminar neuronas de sus capas y de eliminar también conexiones.

Estableciendo un orden en las capas se pueden establecer conexiones hacia delante,
hacia atras o conexiones laterales. Esto sirve para clasificar las redes en feedforward o
hacia delante, que no tienen ninguna conexién hacia atras, y feedback o hacia atras que si
permiten ese tipo de conexiones. Las conexiones laterales son conexiones entre neuronas
de la misma capa, este tipo de conexién son muy comunes en las redes mono capa. Si la

red admite que las neuronas tengan conexiones a si mismas, se dice que la red es auto
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recurrente. De forma complementaria, en el anexo Il, se incluye un esquema de
clasificacion de redes neuronales segun su topologia.

Un criterio muy utilizado para la clasificacion de redes neuronales es segun el tipo
de aprendizaje que siguen. El aprendizaje de las redes neuronales, es el proceso de
presentar los patrones que debe aprender la red, y el cambio de los pesos de las conexiones
sinapticas usando una regla determinada.

Las redes neuronales manejan dos tipos de informacion. La primera, es la
informacién volatil, que se refiere a los datos que se estan usando, y se encuentra
almacenada en el estado dindmico de las neuronas. El segundo tipo de informacion es la no
volatil, que se mantiene para recordar los patrones aprendidos y se encuentra almacenada
en los pesos sinapticos.

La regla de aprendizaje consiste en algoritmos basados en formulas matematicas,
que usando técnicas como minimizacién del error, modifican el valor de los pesos
sinapticos en funcion de las entradas disponibles y con ello optimizan la respuesta de la red
a las salidas que deseamos [19]. Asi, atendiendo a la fase de aprendizaje se pueden
clasificar las NN en [10]:

e Redes de pesos fijos, en las cuales no existe ningun tipo de entrenamiento.

e Redes de aprendizaje supervisado, donde la red dispone de los patrones de
entrada y los patrones de salida deseados para esa entrada y en funcion de
ellos se modifican los pesos de las sinapsis para ajustar la entrada a esa
salida.

e Redes de aprendizaje no supervisado, consiste en no presentar patrones
objetivos, si no solo patrones de entrada, y dejar a la red clasificar dichos

patrones en funcidn de las caracteristicas comunes de los patrones.

Actualmente, existen decenas de paradigmas de RNA, como se puede ver en el
Anexo 2, que son usados en diversos campos de aplicacion. Pero entre todo ellos el mas
utilizado es el perceptron multicapa, el cual emplea el algoritmo de aprendizaje back-
propagation error (propagacién del error hacia atras). Una red de este tipo que contenga
suficientes unidades no lineales es capaz de aprender cualquier tipo de funcion o relacion
entre un grupo de variables de entrada y salida. Esto las convierte en herramientas de

propdsito general, flexibles y no lineales [10].
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3.3 Elementos de una Red Neuronal

Atendiendo a lo explicado en el apartado anterior, se puede realizar una
enumeracion de los distintos elementos que componen y caracterizan una red neuronal,
siendo fundamentales en el tipo de funcionamiento que finalmente presente la red [10]:

e Neuronas, son las unidades de procesado que siguen un modelo de activacion
determinado, el modelo neuronal.

e Arquitectura de la red, es la forma de conexion entre las neuronas y unas reglas de
propagacion a través de las mismas.

e Reglas de aprendizaje, es el algoritmo de aprendizaje que se utiliza para modificar
las conexiones entre las unidades y los parametros ajustables de las neuronas, todo
esto a partir de la experiencia.

e Conexion de la red, sirve para conectar el conjunto de entradas y salidas con las

capas intermedias.

3.4. Disefio del clasificador

Para este clasificador, se utilizara una red de aprendizaje supervisada, ya que parte de las
muestras extraidas de la base de datos seran utilizadas para entrenamiento y la otra parte
como datos de test. El clasificador serd una red neuronal Feedforward o hacia adelante,
que va a constar de tres capas, una de entrada, otra intermedia también denominada oculta

y una de salida, tal y como se muestra en la siguiente figura:
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ENTRADAS
SALIDAS

Figura 3-2. Estructura del clasificador

El algoritmo de aprendizaje sera el Perceptron, pero el simple tiene una serie de
limitaciones muy importantes. La mas destacable es su incapacidad para clasificar
conjuntos que no son linealmente independientes. EI modelo multicapa es una ampliacion
del perceptron simple a la cual se le afiade una serie de capas (mencionadas anteriormente)
que son las que hacen una transformacion sobre las variables de entrada permitiendo
eludir el problema anterior. Convirtiendo las funciones linealmente no independientes, en
linealmente independientes gracias a la transformacion de la capa oculta. Por estas razones,
el modelo a utilizar sera el del perceptron multicapa (MLP).

Como ya se ha comentado, esta estructura de red neuronal hace uso del algoritmo
back-propagation error y su importancia radica en la capacidad que tiene de organizar una
representacion interna del conocimiento en las capas ocultas de neuronas, con la finalidad
de aprender la relacion que existe entre el conjunto de entradas y las salidas.
Posteriormente, aplica esa misma relacion a nuevos vectores de entrada (con ruidos o
incompletos), dando una salida activa si la nueva entrada es parecida a las presentadas
durante la fase de aprendizaje. La figura 3-2 se corresponde con la representacion de un
perceptron multicapa [10].

Con esta técnica hay que tener en cuenta los siguientes pardmetros para poner en
funcionamiento la red neuronal [16]:

e Criterio de inicializacion (aleatorio).
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e Criterio de parada (por iteraciones, o por error absoluto o relativo).

e NuUmero de neuronas en la capa de entrada, en la oculta y en la de salida.

El nimero de neuronas de entrada coincide con el nimero de pardmetros y las neuronas
de salida, el nimero de usuarios o clases a determinar, en este caso son tantas distancias
por palabra como numero de neuronas de entrada y 100 en la de salida para la
identificacion del usuario, una por cada posible escritor.

La eleccion del nimero de neuronas de la capa oculta es uno de los puntos méas
importantes a tratar, ya que daréa lugar a una gran diferencia en el indice de acierto. Una

aproximacion que puede servir para empezar a experimentar es la siguiente:

#ny = \[#n#ng
(Ecuacion 2)

Donde #ny, #n, y #n, son el nimero de neuronas de la capa oculta, de entrada y
de salida respectivamente.

Sin embargo, este valor es una simple aproximacion, ya que como se demostrara en
la fase experimental rara vez el valor proporcionado por esta sera el numero 6ptimo de
neuronas en la capa oculta.

Ademas, es necesario dividir la muestra de datos de la que se dispone, ya que unos
van a ser empleados para el aprendizaje y el resto para la fase de test. En este caso se ha
optado por una distribucion al 50%, para asegurar que la red esté lo mas equilibrada
posible. Utilizar mas muestras para el aprendizaje que para el test podria llevar a un
proceso de aprendizaje insuficiente, mientras que lo contrario podria provocar una
evaluacion de los datos obtenidos a la salida incorrecta.

Una vez definidos todos los parametros de la red, solamente queda introducir los
datos que se utilizaran para el aprendizaje y los que utilizaran para el test. Estos estan
almacenados en el cell que definimos en el capitulo 2. Sin embargo, cuando se trabaja con
un perceptrén multicapa las variables deberian seguir una distribucion normal o uniforme,
donde el rango de valores deberia ser aproximadamente el mismo y acotado dentro del
intervalo de trabajo de la funcidn de activacion. Normalmente, las variables de entrada y
salida suelen acotarse a valores comprendidos entre 0 y 1 ¢ entre -1 y 1 [10]. Debido a
esto, es necesaria una normalizacion de los datos. Para ello se crea una matriz de datos de

entrada y una de datos para test de idénticas dimensiones y se normaliza la primera de ellas
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mediante la funcion “mapminmax” de MATLAB. Esta devuelve una serie de parametros
que son utilizados posteriormente para normalizar la matriz de datos de test. Las matrices
normalizadas seran las utilizadas finalmente como datos de entrada y de test en la red
neuronal.

Una vez realizado todo este proceso solo quedaria iniciar el entrenamiento, para
posteriormente obtener la tasa de éxito obtenida a partir de la matriz de confusién extraida

a partir de los parametros que devuelve la red neuronal tras la ejecucion.

3.5. Procesos adicionales

Este apartado esta dedicado a la explicacién de dos métodos implementados para
tratar de obtener una mayor robustez en el sistema. Uno de ellos es el Score Fusion, y el
otro es la aplicacion de PCA (Anélisis de las componentes principales).

Ademés del preprocesado de la base de datos y la correcta eleccion de los
parametros del sistema de clasificacion existen algunas estrategias que se pueden realizar
para tratar de optimizar los resultados obtenidos. A continuacion se procede a explicar en
qué consisten los mencionados procesos y de qué manera se han aplicado en este estudio.

El Score Fusion es un método que esté relacionado directamente con el sistema de
clasificacion, mientras que el analisis de componentes principales se aplica directamente
sobre los datos de entrada, independientemente del sistema de clasificacion. Sin embargo,
se realiza aqui la explicacién del mismo debido a que es necesario hacer mencion de

algunos términos no explicados hasta el presente capitulo.

3.5.1. Score Fusion

El Score Fusion, es un método empleado para mejorar la eficiencia del sistema
clasificador y que trata de corregir los errores que comete el algoritmo de back-
propagation. EI método consiste en aplicar las mismas muestras de entrenamiento
paralelamente a N redes neuronales, es decir, entrenar por separado cada red con los
mismos datos y, posteriormente, aplicarle a cada una las mismas muestras de test.

Debido a la componente aleatoria que tienen los pesos iniciales en las redes
neuronales utilizadas, se obtienen N soluciones diferentes para los mismos datos de
entrada. Como se obtienen N soluciones para cada muestra, el método lo que hace es
escoger aquellos resultados de las redes neuronales en las que se obtienen mejores

resultados.
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Por tanto, lo que hace es aprovechar la inicializacion aleatoria de los pesos y las
diferentes convergencias a las que llega el clasificador para establecer una generalizacion
de las mismas, aplicando siempre la misma entrada [10]. En la figura que se muestra a
continuacion, se muestra el esquema de funcionamiento de este tipo de sistema de redes

neuronales trabajando de forma conjunta:

—»| Red 3‘~h—':ur|::tnal1 —

—*| Red Neuronal, - ¢corE

. FUSION
]
.

—»| Red Neuronal)‘- —»

Figura 3-3. Diagrama del Score Fusion

En este estudio el nimero de redes neuronales no se ha determinado como fijo, sino
que dependiendo de si se estaban realizando pruebas para determinar el funcionamiento de
ciertas modificaciones, o si por el contrario se trataba de comprobaciones finales el nimero
de redes era distinto, para no alargar demasiado los procesos de simulacion. Como es
I6gico, para la extraccion de resultados finales si que se aplica siempre el mismo nimero

de redes.

3.5.2. Andlisis de componentes principales

El analisis de componentes principales (en inglés, PCA) es una técnica utilizada
para reducir las dimensiones de un conjunto de datos. Intuitivamente la técnica sirve para
hallar las causas de la variabilidad de un conjunto de datos y ordenarlas por importancia.
Este andlisis lo que hace es buscar la proyeccion segun la cual los datos queden mejor
representados en términos de minimos cuadrados. Es ampliamente empleado en analisis
exploratorio de datos y para construir modelos predictivos. [20]

El andlisis construye una transformacion lineal que escoge un nuevo sistema de
coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de mayor tamafo del

conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer Componente Principal),
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la segunda varianza méas grande es el segundo eje, y asi sucesivamente. De esta ordenacion
en las diferentes componentes subyace la ventaja fundamental del sistema, ya que el
conjunto de datos que contribuye més a la varianza queda retenido en las componentes
principales.

La contribucion a la varianza es sindnimo de cantidad de informacion que aportan
al sistema. Por tanto esos datos almacenados en las componentes principales seran los
tomados para la posterior clasificacion. Por lo tanto, lo que se busca es que de entre todos
los datos extraidos en la fase de parametrizacion, dar importancia a aquellos que de verdad
aportan informacion y descartar aquellos que pueden disminuir la eficacia del sistema, ya
que actian como ruido en el mismo.

El analisis de componentes principales es llevado a cabo después de realizar la
normalizacion de los datos extraidos del cell de almacenamiento. En ese punto mediante la
funcion “processpca” se aplica el anélisis sobre los datos destinados como de
entrenamiento para la red neuronal, y con los parametros que devuelve la funcién se aplica
el PCA sobre la matriz de datos que seran de test. Una vez aplicado el PCA, hay que
seleccionar el nUmero de componentes principales que van a ser utilizadas, parametro cuyo
valor 6ptimo, solamente se puede extraer a través de un proceso experimental comparando
tasas de éxito. El diagrama de bloques a continuacion, trata de ilustrar en qué punto del

proceso es aplicado al andlisis de componentes principales:

Datos de
entrenamiento y Normalizacion
datos de test

Cell de
almacenamiento

' Eleccion del
Entrenamiento numero de
de la RNA
componentes

Figura 3-4. PCA en el proceso de identificacion

De la aplicacion de PCA, aparece un inconveniente a la hora de definir los

parametros de la red neuronal, en concreto el parametro es el del nimero de neuronas en la
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capa oculta. Esto es debido a que al aplicar PCA vy eligiendo un nimero de componentes
varia el tamafo del conjunto de datos que entra en la red neuronal. Esta variacién provoca
que el nimero optimo de neuronas de la capa oculta cambie, por lo que cada vez que se
pruebe con un namero distinto de componentes principales se hace necesario volver a
simular con diferentes cantidades de neuronas en la capa oculta para conseguir un
resultado fiable.
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Capitulo 4. Fase experimental

En este capitulo se extraen los resultados después de la aplicacion el pardmetro de
proporcionalidad junto con los distintos métodos para obtener una mejora del sistema,
explicados en el ultimo apéndice del capitulo 3. En primer lugar, se comienza obteniendo
resultados para palabras de forma aislada. Posteriormente se pasa a una combinacién de
varias palabras, y como ultimo punto, se trata de fusionar los pardmetros extraidos en este

trabajo con los de otro estudio para tratar de mejorar la tasa de acierto final.

4.1. Metodologia experimental

Lo primero que se debe determinar es la combinacion Optima entre el nimero de
componentes principales que se van a utilizar y el nimero de neuronas de la capa oculta.
Para ello, se llevan a cabo distintas pruebas donde se varian los valores presentes en dicha
combinacidn. Para agilizar el proceso y debido a que no se busca un resultado final, sino
una orientacion hacia los valores adecuados a introducir en el sistema, lo que se hace es
establecer como mecanismo de parada del entrenamiento un nimero fijo de 200 iteraciones
(cantidad algo baja si se fuera a obtener un resultado final) y una configuracion del Score
Fusion de 5 sistemas trabajando en paralelo.

El proceso de prueba se realiza sobre los datos extraidos de una sola palabra y la
combinacion mas efectiva de componentes principales y nimero de neuronas de la capa
oculta serd aplicada al resto de palabras que se analicen. Esto se hace por la gran
complejidad que supondria aplicar el proceso de pruebas a cada una de las palabras a
analizar, lo que llevaria a un proceso muy extenso en el tiempo para simplemente obtener
resultados orientativos.

Una vez analizados los resultados de ese proceso, se observa con que combinacién
el resultado es mejor, y por tanto esa serd la combinacion definitiva que se utilizara para el

experimento que dara la tasa de acierto definitiva. EIl nimero de iteraciones para este
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experimento final sera de 2000, 10 veces mayor que el utilizado en el proceso de prueba, y
se trabajard con una configuracion de 30 redes neuronales en paralelo. El experimento
final sera a través del que se obtenga la tasa de acierto definitiva del parametro de
proporcionalidad, tanto para palabras aisladas como para la combinacion de las mismas.

En el siguiente diagrama se ilustra de forma esquematica los distintos procesos a
Ilevar a cabo en esta fase de experimentacion para obtener los resultados definitivos:

~——1 Obtencion de:
(- (o 2000 iteraciones

* 30NN en paralelo

200 iteraciones
* 5NN en paralelo

* N2 neuronas capa
oculta

* N2 componentes
principales extraidas

\ Proceso de \ \ Experimento
prueba definitivo

Figura 4-1. Procesos para obtener resultados definitivos

Todo lo anterior, es totalmente dependiente del nimero de palabras a combinar, ya
que la cantidad de datos de entrada a la red neuronal cambia cuando se aumenta el nimero
de palabras de las que han sido extraidos. Por ello el proceso completo ha de ser repetido
para las distintas combinaciones de palabras que se lleven a cabo. Para la fusion con
los parametros extraidos en otros proyectos, también se seguird el mismo esquema, pero
teniendo en cuenta que los datos deben contar con la misma estructura para poder ser

implementados en la red neuronal utilizada en este estudio.

4.2. Resultados de palabras analizadas de forma individual
Siguiendo el proceso descrito en el apéndice 5.1 se procede a calcular la tasa de
éxito obtenida para cada una de las palabras que van a ser analizadas. De las 34 palabras de
las que se dispone en la base de datos se han extraido los pardmetros de 15 de ellas, que
seran el nimero maximo de las mismas que se fusionaran en apartados posteriores. En

2 C¢

concreto las palabras seleccionadas son: “bastante”, “Cervantes”, “edicion”, “espariola”,
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“Hidalgo”,  “idealista”,  “ingenioso”,  “Mancha”, ‘“necesidades”,  “perfecta”,
“positivista”, “publico”, “Quijote”, “tipos”y “universal”.

Las palabras se han elegido en funcion del nimero de puntos caracteristicos que se
pueden obtener de ellas y la posibilidad de adaptacion al proceso de parametrizacién
descrito en el capitulo 3 de este estudio. La gran mayoria de ellas poseen tanto hampas
como jambas y los puntos inicial y final son facilmente identificables.

Una vez parametrizadas, con los datos almacenados en la matriz correspondiente y
aplicado PCA, el siguiente paso ya dentro de la fase de experimentacion es llevar a cabo el
proceso de prueba, visto en la figura 4-1. A través del mismo, se obtienen el nimero de
neuronas de la capa oculta y la cantidad de componentes principales que son utilizadas
para extraer los resultados obtenidos por el analisis de las palabras de forma individual.
Como ya se ha mencionado, para este primer proceso de aproximacion se fija la parada del
entrenamiento de la red neuronal en 200 iteraciones y son 5 redes trabajando en paralelo.
Este proceso solamente se realiza sobre una de las 15 palabras, y los parametros idoneos
obtenidos se extrapolan al resto de redes neuronales aplicadas a las demas palabras. En este
caso, y para seguir con el mismo ejemplo utilizado en palabras anteriores, se empleara la
palabra “perfecta”.

Para ello se construye un bucle con el que se utilizan desde 20 neuronas en la capa
oculta hasta 400 neuronas, en saltos de 20. Mientras tanto, otro bucle se encarga de variar
el nimero de componentes principales utilizadas, que iran desde 1 hasta 10 con un paso de

1. El resultado de esta prueba es el que se muestra a continuacion, en la tabla 4-1:

46 38 64 44 48 52 42 12 36 3 36 38 16 14 06 22 18 14 16 16
78 76 76 68 66 88 6 68 62 52 3 26 4 38 24 32 32 38 46 34
88 64 8 94 104 92 9 76 76 8 98 76 88 62 48 88 96 52 76 74
7 9 122 96 108 104 98 96 13 10 104 8 72 82 106 92 7 7 78 108
96 104 11,2 142 12 13 158 116 12,8 13,4 12,6 96 10 11 122 11 112 104 12,4 9,2
96 102 12,6 13,8 12,8 14 156 156 15 152 156 134 13 14,8 12,6 154 12 158 11,8 12,2
12,2 13,8 17,6 164 158 20 17 19,2 20,6 19,2 184 18 18,8 20,2 14,4 194 14,8 166 18,8 11,8
96 13,8 152 16 164 21,8 18,8 24 20,8 23,4 194 196 20 22,4 21,4 21 232 22,8 17,4 23,6
16,2 14,6 192 21 20 21,8 19,8 23,8 21,2 23,4 21 24,8 234 22,6 23 25 23,8 25 22,8 21,8
154 16,4 20,6 22,8 22 212 24 234 24 214 242 232 246268 244 23 232 248 252 25

Tabla 4-1. Resultado prueba para 1 palabra

Para ver de una manera mas clara los resultados obtenidos, los datos de la tabla 4-1

quedan representados en el siguiente grafico:
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% acierto

Componentes principales

Neuronas capa oculta

Figura 4-2. Representacion gréafica prueba 1 palabra

En el anterior gréfico, se puede observar como la tasa de acierto mas alta se obtiene
para una combinacion de 280 neuronas en la capa oculta con 10 componentes principales a
la entrada de la red neuronal. Que el nimero de componentes principales sea de 10, quiere
decir que no se ha descartado ningin dato, debido a que todos ellos aportan de manera
positiva a la identificacion.

Para tratar de hilar algo més fino en cuanto al nimero de neuronas de la capa
oculta se realiza una nueva prueba donde se juega con el niUmero de neuronas en torno al
valor éptimo de las mismas que se ha obtenido. Tratando de ajustar el niUmero de neuronas

se ha obtenido el siguiente grafico:
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Figura 4-3. Resultado del ajuste para una palabra

Con este ajuste, se puede concluir que el namero dptimo de neuronas es de 278.

Una vez obtenido esto ya se puede llevar a cabo el experimento con el cual se obtendra la
tasa de acierto real para cada una de las palabras. Como ya se ha comentado, se utiliza un
total de 2000 iteraciones como mecanismo de parada de la red y una configuracién de 30
RNA trabajando en paralelo segln el Score Fusion. Por tanto, el valor de los parametros
para el experimento definitivo sera:

e Numero iteraciones: 2000

e Redes neuronales en paralelo: 30

e Neuronas en la capa oculta: 278

e Componentes principales: 10

Con esto el porcentaje de acierto obtenido para cada una de las palabras analizadas

ha sido el que se muestra a continuacion:
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T T T T T T
16 perfecta — —  ___[Fb¥
20,4 Quijote | T | 31,2
21,6 tipos | I | 30,2
29,8 espafiola | I | 9,8
28 ingenioso | I | 20,2
positivista ’ml 284
22 mancha /...—+.I 28
29,2 hidalgo | I — 25
28,2 necesidades —I 25,6
25,6 publico | I— 3|6
352 idealista | I | 2
28’4 cdicion | I .
Z Cervantes | I 20,4
23,6 universal | INEEEG—— 101
31,2 bastante _| 16
30,2 0 5 10 15 20 25 30 35 40
19,4 % acierto
Tabla 4-2. Tasa de acierto por palabra Figura 4-4. Tasa de acierto por palabra

Segun los resultados de la tabla 4-2 se puede concluir que el parametro de
proporcionalidad aplicado sobre una sola palabra sin ningun tipo de combinacién con otros
obtiene un acierto maximo de un 35.2%, registrado sobre la palabra “perfecta”. Mientras

que el acierto medio del parametro es de un 25.92% sobre la muestra de 15 palabras.

4.3. Resultado de la fusion de varias palabras

Una vez obtenidos los resultados para las palabras analizadas de forma individual,
se puede proceder a la combinacion de los datos utilizados en aquellas que obtuvieron un
mejor porcentaje de acierto, para tratar de aumentar de manera significativa el acierto del
sistema.

Para ello, se fusionaran los cell de cada una de las palabras, de manera que
tengamos una matriz de entrada a la red neuronal de mayor tamafio, con muchos mas datos
para el aprendizaje y para el test, pero siempre basados en un solo pardmetro, el de

proporcionalidad.

4.3.1. Fusion de 2 palabras

En primer lugar se lleva a cabo la fusion de dos palabras. Las elegidas son aquellas
gue obtuvieron una mayor tasa de acierto en los andlisis individuales. Por tanto, atendiendo
a esto las palabras elegidas son “perfecta”y “Quijote”.

Una vez decidido esto, lo siguiente es fusionar los pardmetros extraidos de ambas

palabras en una sola matriz. Tal y como se ha hecho hasta el momento, a esa matriz se le
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aplica PCA para que las componentes principales se encuentren en las filas superiores y de
manera analoga a como se describe en el apéndice 4.2 se obtiene la combinacién 6ptima de
numero de neuronas en la capa oculta y cantidad de componentes principales. En la tabla

4-3 se encuentran los resultados obtenidos en la prueba:

Numero de neuronas de la capa oculta

PCA 20 40 60 80 100

LU 18 22,6 24,4 254 25 24,4 26,8 26,2 23,6 25 25,6 24,2 252 21 23,4 20,6 24 22 21,8 22
P 17,6 23,2 26,8 26,6 27 27 27,4 28 27,4 27 268 27 28 25 22,6 21,8 23 20,2 19,2 24
cl 18,4 244 28 27 27 28 28 262 26 30 252 27,8 24,4 27 258 24 27 25,6 24,6 23
(i 19,2 25 284 294 30 288 29 29,2 31,2 29 31 316 296 25 284 274 31 258 25 29
222 27,4 31,8 33 33 31 31,2 34 324 32 31,2 32,8 30,8 34 32,2 268 32 27,4 28,6 30
o 24,8 30,4 306 31 37 354 346 36 342 34 338 324 36 32 32 31,2 32 31,8 27,8 31
‘4] 23,8 29,4 31,4 33 35 348 37 354 368 34 352 32,2 342 35 30,2 31 32 302 28 32
‘) 23,8 33,8 34 368 36 35 356 37 38 35 354 31,2 364 33 33,8 326 30 32,2 30 31
‘efl 26 29,8 33,6 348 35 33,8 37 344 37 36 382 366 35 36 29,6 32,8 32 34,8 28,8 34
|_| 24 31,2 31,8 38,6 36 36,2 352 374 356 39 376 35 344 33 374 32 29 316 334 31

Tabla 4-3. Resultado prueba para 2 palabras

Como se puede ver en la tabla anterior, las componentes principales solo se varian
entre 11 y 20 a tenor de los resultados del analisis individual, ya que aplicar menos
componentes donde anteriormente no se eliminaron datos carece de sentido. Los resultados

quedan representados graficamente en la siguiente figura:

% acierto

Componentes principales

Neuronas capa oculta

Figura 4-5. Representacion gréafica prueba 2 palabras
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De la tabla y figura anterior se extrae que en este caso tampoco se eliminan datos,
ya que los mejores resultados se obtienen con todas las componentes a la entra, mientras
que el nimero éptimo de neuronas esta en torno a 200, y para ajustar dicho nimero se

realiza una segunda prueba obteniendo:

%:z ? m

| RR
A AaaA\ [\ g
II\ /‘ﬁ\ll‘t( \[ hﬁ/\:
:35d n!l:',’ y M

Neuronas capa oculta

Figura 4-6. Resultado del ajuste para 2 palabras

Segun la figura 4-6, el maximo valor representado es un 39.6 % de acierto. Siendo
la combinacién para dicho acierto de 191 neuronas en la capa oculta y 20 componentes
principales.

Quedando los pardmetros definitivos con los siguientes valores:

e Numero iteraciones: 2000
e Redes neuronales en paralelo: 30
e Neuronas en la capa oculta: 191

e Componentes principales: 20

Aplicando los datos anteriores al experimento final, se obtiene un acierto del
47.8%. De esta forma queda clara la efectividad de la fusion de palabras, ya que se ha
conseguido un aumento considerable en la cantidad de identificaciones realizadas de forma
satisfactoria. En concreto se ha pasado de una tasa de acierto maxima de un 35.2% a un
47.8%. Una vez demostrado que la fusion de palabras mejora los resultados se procede a
realizar la fusion de mas de ellas, para tratar de comprobar si la tasa de acierto continda en
aumento.

Debido al excesivo tiempo que conllevaria realizar todo el proceso para 3, 4, 5y asi
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hasta 15 palabras, simplemente se realiza la fusion de 8 de las 15 palabras, y por dltimo la
fusion de las 15, siendo estos resultados suficientes para determinar la eficacia del sistema

y la manera en que evolucionan los resultados al aumentar el nimero de palabras.

4.3.2. Fusion de 8 palabras

Para este apartado, se tomaran las ocho palabras que demostraron dar unos
resultados mas favorables en su analisis individual, siendo las siguientes: “espariola”,
“Hidalgo”, “ingenioso”, “Mancha”, “perfecta”, “positivista”, “Quijote”y “tipos”.

El proceso es totalmente analogo al de la fusion de dos palabras, por lo que no seréd
descrito nuevamente. Tras las pruebas y el pertinente ajuste se obtiene acorde con las
figuras 4-7 y 4-8 el nimero adecuado de neuronas en la capa oculta y componentes

principales.

% acierto

Componentes principales

Neuronas capa oculta

Figura 4-7. Representacion gréafica prueba 8 palabras

En esta primera figura, se ve como un numero demasiado elevado de neuronas en la
capa oculta lleva a una disminucion muy significativa de la tasa de acierto. Mientras, el
nimero de componentes principales no afecta demasiado a los resultados, aunque con 79
componentes se obtiene el mayor acierto. Realizando el ajuste en torno a las 60 neuronas,
se obtiene el gréfico siguiente:
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Figura 4-8. Resultado del ajuste para 8 palabras

Con lo anterior, los parametros a configurar para iniciar el entrenamiento definitivo
seran:
e Numero iteraciones: 2000
¢ Redes neuronales en paralelo: 30
e Neuronas en la capa oculta: 67

e Componentes principales: 79

Aplicando los datos al experimento definitivo se obtiene una tasa de acierto del

74.2 %. Aun mayor gue la obtenida por el sistema de dos palabras.

4.3.3. Fusion de 15 palabras

En este caso el numero de palabras a fusionar ya es del total de las analizadas, por
lo que la cantidad de datos que entran a la red neuronal también es mayor, y por tanto la
informacion ruidosa que entra en el sistema también es mucho mayor ya que existe una
mayor cantidad de datos que son realmente irrelevantes y cuya aportacion es
contraproducente. Llegados a este punto es donde el sistema PCA puede hacer que el
porcentaje de acierto aun siga creciendo.

En teoria y observando la tendencia, los resultados deberian ser ain mejores que
con las 8 palabras. Para poder llevar a cabo el proceso de prueba, debido a la gran cantidad
de datos disponibles, se realiz6 un primer ajuste para saber en torno a cuantas componentes
principales podia estar la cantidad adecuada. Se obtuvieron resultados para todas las

componentes en saltos de 10, quedando reflejado en dichas pruebas que en torno a 140
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componentes principales, se encontraba el nimero adecuado de las mismas. Una vez
realizado esto, se realizaron de nuevo las mismas pruebas que en todos los casos anteriores,

cuyos resultados quedan reflejados en las figuras 4-9 y 4-10.

% acierto

Componentes principales

Neuronas capa oculta

Figura 4-9. Representacion gréfica prueba 15 palabras

Queda claro gque el nimero de neuronas se convierte en el parametro fundamental
que determina el rendimiento del sistema, siendo el nimero aproximado determinado de 60
neuronas en la capa oculta para 138 componentes principales. A continuacion, se muestra

un ajuste mas exacto del nimero de neuronas:
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Figura 4-10. Resultado del ajuste para 15 palabras
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Segun la figura 4-10 se tiene que el nimero de neuronas en la capa oculta 6ptimo
para este caso es de 53. Por tanto, se llevara a cabo la configuracion con los siguientes
parametros:

e Numero iteraciones: 2000
e Redes neuronales en paralelo: 30
e Neuronas en la capa oculta: 53

e Componentes principales: 138

En este caso, se obtuvo una tasa de acierto final del 84.2 %. La mas alta obtenida
hasta el momento.

A continuacion, se representa una grafica que relaciona el nimero de palabras
analizadas con el porcentaje de acierto obtenido para obtener una vision mas global de lo
que se ha conseguido en todos los casos hasta el momento:

84,2%

Quince palabras

Qcho palabras

Dos Palabras

Z ]
I
Z4 N

o
Unapalabra 35.2%

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

% acierto

Figura 4-11. Recopilacion de resultados

Como se aprecia el acierto crece con el nimero de palabras, pero de una manera
bastante lenta, ya que multiplicando por 15 el nimero de palabras fusionadas apenas se ha
conseguido aumentar a algo menos del triple la tasa de acierto que habia con una palabra.
Esto es debido a que todas las palabras no consiguen aportar la misma informacién al
sistema, y ademas al analizar siempre la proporcionalidad podemos estar obteniendo

informacion redundante entre palabras.
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4.4. Resultados de la fusion con otros parametros

Llegados a este punto, ya se ha conseguido estimar el potencial que tiene el analisis
del pardmetro de proporcionalidad en la escritura manuscrita para la identificacion de
individuos. El siguiente paso es la fusion de este parametro con otros extraidos en estudios
anteriores y ver si la combinacién da resultados satisfactorios.

Los pardmetros que van a ser utilizados han sido extraidos del Proyecto Fin de
Carrera: Célculo de Parametros Basados en Ciencias Forenses para la Identificacion de
escritores, realizado en la ULPGC, y presentado en el afio 2012, cuya autoria corresponde
a Zoilo Alejandro Garcia Hernandez.

En dicho proyecto, se extraen 13 pardmetros distintos, donde se llega a obtener un
97,36 % de acierto mediante la fusién de 12 de ellos. Los parametros, a pesar de que por
separado no daban una tasa de éxito demasiado alta (entre un 5,4% y un 14,4%), al
fusionarlos, obtuvieron unos resultados muy positivos [10]. Esos parametros fusionados se
utilizaran en el presente trabajo para combinarlos con el parametro desarrollado en este
trabajo (el indice de proporcionalidad). Ellos fueron:

¢ Inclinacion aplicando el método de Bozinovic
e Inclinacion a partir de jambas y hampas
e \elocidad

e Longitud de Jambas y Hampas

e Distancia entre gramas

e Direccion de la palabra

e Curvatura de la escritura

e Presion

e Rasgos iniciales y finales de la palabra
e Continuidad

e Cajacaligrafica

e Paralelismo gramatico

Para obtener los datos extraidos a partir de dichos parametros se ha tenido acceso a
la estructura cell donde fueron almacenados, similar al disefiado en este trabajo, por lo que
el proceso de fusion no presenta mayor complicacion y los datos son totalmente
compatibles con la red neuronal.

En primer lugar, se aplica PCA a la matriz obtenida a partir del anélisis de las 15
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palabras, para tener la mayor cantidad de datos posible; y de todos extraer solamente
aquellos que aportan la mayor cantidad de informacion. Tras aplicar PCA se usara una sola
de las componentes principales, para que de esta manera el parametro de proporcionalidad
tenga el mismo peso que el resto de parametros. Por tanto a los 12 pardmetros reutilizados
se aflade uno maés, el de proporcionalidad. También se hard la prueba con varias
componentes principales, para comprobar que ocurre dando mas peso al parametro de
proporcionalidad que al resto.

En este caso no se llevara a cabo un ajuste del nimero de neuronas en la capa
oculta, ya que en el proyecto del que se han tomado los parametros se indica que el nimero
adecuado de neuronas para esta configuracion es de 275. Por tanto ése sera el numero a
utilizar.

El proceso seguido para la fusion es el ilustrado en el diagrama de bloques a

continuacion:

PROPORCIONALIDAD

DATOS DE PCA PROPORCIONALIDAD
CON PCA

3 ELECCION DEL
12 PARAMETROS NUMERO DE

REUTILIZADOS FUSION COMPONENTES
PRINCIPALES

RED
NEURONAL

Figura 4-12. Proceso para fusion de parametros

Por tanto, acorde con lo comentado, los valores definitivos para empezar el
entrenamiento de la red neuronal son:

e Numero iteraciones: 2000

¢ Redes neuronales en paralelo: 30

¢ Neuronas en la capa oculta: 275
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e Componentes principales: 1, pero de la matriz de datos de proporcionalidad.

La tasa de acierto obtenida a partir de la fusion para este caso fue del 99.6%.
Resultado que supera de manera holgada lo que se habia obtenido hasta ahora con el
parametro de proporcionalidad de forma aislada.

Como dltima prueba, y para comprobar qué ocurre al dar mas peso a la
proporcionalidad que al resto de parametros dentro de la matriz que entra a la red neuronal,
se utilizan en el bloque correspondiente de la figura 4-12 un total de 10 componentes
principales y posteriormente de 50 componentes para comprobar el efecto sobre el
resultado final.

Con 10 componentes se obtuvo un acierto del 99.4%, por lo que la variacion es

practicamente nula, mientras que con 50 componentes la tasa de éxito alcanza el 100%o.

4.5. Discusion

Para llegar al término del apartado de Experimentacion, resulta interesante comparar
los resultados obtenidos en este trabajo con los conseguidos en otros proyectos.

Acorde con los resultados, el pardmetro de proporcionalidad ha demostrado ser
muy eficaz trabajando de forma aislada. Sin combinarlo con ningun otro se consigue hasta
un 35.2% de acierto para una sola palabra, y combinando 2, 8 y 15 palabras la tasa de
acierto es del 47.8%, 74.2% y 84.2% respectivamente.

Para comparar los resultados con la eficacia de otros parametros de forma aislada,
se han extraido los resultados que se obtuvieron en el Proyecto Final de Carrera [10]
mencionado con anterioridad, ya que se desglosan de forma clara los porcentajes de acierto
para cada uno de los pardmetros, permitiendo asi realizar una comparativa. Dicha

comparacion se muestra en la siguiente tabla:
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Parametro Porcentaje de acierto (%)
Proporcionalidad (1 palabra) 35,2%
Proporcionalidad (2 palabras) 47,8%
Proporcionalidad (8 palabras) 74,2%

Proporcionalidad (15 palabras) 84,2%
Inclinacion por B&S 11%
Inclinacién por jambas y hampas 9,6%
Inclinacién por proyecciones 11,8%
Velocidad 14,4%
Longitud jambas y hampas 9,4%
Longitud rasgos iniciales y finales 5,4%
Arearasgos iniciales y finales 9,6%
Presion de la escritura 8,8%
Cohesion de la escritura 9,2%
Curvatura de la escritura 10,2%
Direcciéon de la palabra 7,2%
Distancia entre grammas 9,2%

Caja caligrafica 9,6%

Tabla 4-4. Comparativa parametros aislados

De la tabla 4-4, se concluye que los resultados obtenidos a partir del indice de
proporcionalidad son muy superiores a los obtenidos a partir de los demés parametros. De
los pardmetros reutilizados el mejor obtenia un 14,4% de acierto, mientras que la
proporcionalidad de la palabra es capaz de dar desde un 35,8% para una palabra concreta
hasta un 84% tras la fusion de 15 de ellas.

La siguiente comparacion a establecer sera la de la tasa méxima de acierto obtenida
en este estudio, enfrentada con las obtenidas en otros mencionados en el apartado de
estado del arte. En este caso, el mayor porcentaje de acierto se obtuvo al afiadir el
parametro de proporcionalidad a los pardmetros reutilizados del proyecto Calculo de
Parametros Basados en Ciencias Forenses para la ldentificacion de escritores [10] al que
se ha hecho referencia en cantidad de ocasiones. A continuacién, se muestra la tabla

comparativa:
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Estudio Porcentaje de acierto (%)
Writer identification using directional ink-trace width measurements [6] 63-95%

Texture-based descriptors for writer identification and verification [7] 96,7-99,2 %
Identification Using An Alphabet Of Contour Gradient Descriptors [8] 96,50%
A novel sparse model based forensic writer identification [9] 88-98 %
Calculo de Parametros Basados en Ciencias Forenses para la Identificacion de Escritores [10] 97,36%

ESTE ESTUDIO 100%

Tabla 4-5. Comparacion con el estado del arte

Segln los resultados de la tabla 4-5 el presente estudio es superior en tasa de
acierto final a cualquiera de los mencionados en el apartado de estado del arte, donde todos

estaban por encima del 95% de aciertos, pero ninguno llegando al 100% obtenido en este
trabajo.
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Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se evaluara cuan discriminantes es el parametro implementado en
este trabajo y hasta qué punto se ha conseguido el fin por el cual fue planteado y como ha
contribuido a la mejora de un sistema ya existente. Finalmente, se afiade un apartado con
algunas pinceladas de las posibles lineas futuras de actuacion que podrian complementar

éste estudio.

6.1. Conclusiones

La primera conclusion extraible del estudio realizado, es la consecucion de los
objetivos planteados al inicio del presente Trabajo Fin de Grado. Al comienzo,
existian dos objetivos principales. EI primero de ellos era tratar de disefiar un sistema
basado en un solo parametro que obtuviera una tasa de acierto considerable y el segundo la
fusién del pardmetro extraido con parametros de otros estudios para tratar de mejorar los
sistemas hasta ahora existentes.

Como ya se comento en el apartado de discusion en el capitulo 4, queda
demostrado que el indice de proporcionalidad obtiene unos porcentajes de acierto muy
superiores a los conseguidos con otros parametros (tabla 4-4). Ademas, si vamos a los
resultados que se obtienen con una sola palabra, se pueden extraer conclusiones acerca de
que palabras funcionan mejor como identificadoras al aplicarles el parametro de
proporcionalidad. De la tabla 4-2 y de la figura 4-4, se concluye que la palabra “perfecta”
fue la que obtuvo una tasa de acierto mas alta, y atendiendo a sus caracteristicas puede ser
debido principalmente a dos de ellas: la cantidad de hampas y jambas que presenta, y la
separacion entre las mismas, y el no tratarse de una palabra corta. Ademas, la segunda

palabra en tasa de acierto, que fue “Quijote”, cumple también con dichas caracteristicas, lo
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que lleva a pensar que ese deberia ser el tipo de palabra utilizada a la hora de realizar una
identificacion en funcién del indice de proporcionalidad de la palabra.

Otra conclusion a la que se llega, es la del buen funcionamiento que presenta el
analisis de componentes principales para grandes cantidades de datos a la entrada de la
red neuronal. Consigue eliminar aquellos datos que no aportan informacion util al sistema
y que podrian perjudicar la identificacion. A esta conclusion se llega tras fusionar las 15
palabras utilizadas, donde este analisis descarta algunas muestras, contribuyendo a obtener
un porcentaje de acierto mayor que si se trabajara con el total de las mismas.

La ultima y mas importante, ha sido la mejora relevante que produce el indice de
proporcionalidad combinandolo con otros pardmetros que presentan menor porcentaje
de acierto. En la tabla 4-5, se muestra como en este estudio se llega a conseguir un acierto
del 100%, algo no alcanzado en ninguno de los mencionados en el estado del arte. La
influencia que ha tenido el indice de proporcionalidad en este resultado es clara, debido a
que con su incorporacion a una matriz de parametros ya existente, se ha pasado de un

97,36% al pleno de aciertos.

6.2. Lineas futuras
A continuacidn, se plantean varios puntos que se consideran posibles vias de actuacion
para la mejora del actual estudio:
e Localizar mas de cinco puntos caracteristicos en las palabras analizadas, para
con cada una obtener una mayor cantidad de informacién. Esto posibilitaria

tener que analizar un menor nimero de palabras para una tasa de acierto similar.

e Utilizar palabras como las descritas en el apartado de conclusiones, para que
cada una de ellas aporte la mayor cantidad de informacion posible al sistema,
tratando de mejorar el porcentaje de acierto con un sistema que utilice

exclusivamente el indice de proporcionalidad.

e Llevar a cabo un analisis de verificacion, obteniendo la tasa de falsa aceptacion
y la tasa de aceptacion genuina, para que el sistema pueda ser utilizado en

aplicaciones que necesiten una alta fiabilidad.

También podrian seguirse algunas lineas de caracter algo mas general, como serian:

e Considerar otros sistemas de clasificacion que no sean redes neuronales y
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observar su respuesta. Como en otros sistemas, donde al utilizar SVM se
conseguia mejorar la respuesta final, partiendo de un analisis inicial con NN.

Ampliar el campo de andlisis de la escritura, para obtener pardmetros
relacionados con el texto en general, como por ejemplo, el anélisis de la
inclinacion de las lineas del texto, separacion entre palabras, distribucién del

texto dentro de la hoja escrita, separacion entre lineas del texto...

Realizar segmentacion de palabras para poder obtener pardmetros importantes

como el paralelismo gramatico.

Estudiar la influencia del datil esferografico, ampliando la base de datos con

muestras obtenidas con lapiz, pluma...
Identificacion del escritor sin Iéxico restringido.

Andlisis de la barra de la letra t, que puede presentar hasta 24 maneras de

representacion dentro de la grafotecnia.

Estudio de los signos de puntuacion.
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ANexXos

ANEXOS

ANEXO I. Proceso de formacion de la base de datos.

En este anexo se describe el proceso llevado a cabo en su dia para la creacion de la
base de datos utilizada.

Para la formalizacion de la base de datos se ha utilizado un péarrafo de 15 lineas en
el idioma oficial espafiol, el castellano. Este parrafo ha sido copiado 10 veces en folios
independientes DIN-A4 (297 mm. x 210 mm.) por cada miembro de la BD, componiendo
lo que se Illama el cuerpo de escritura de cada sujeto. El parrafo se ha elegido de este
tamafio porque se considera que es suficiente para que los escritores impriman sus
caracteristicas personales y dejen reflejado el habito de su escritura.

La base de datos ha sido construida con cien de escritores diferentes, a los cuales se
les ha entregado la plantilla (parrafo de 15 lineas) escrita a ordenador (para evitar cualquier
tipo de condicionamiento escritural), junto con los folios (no reciclados y de 80 gr.) y el
boligrafo (BIC de tinta negra) empleado a tal efecto. Una vez se ha entregado el material a
cada persona, estos disponen de una semana para realizar las copias. Ademas, se les
alecciona para que las realicen no de manera continuada, sino a cualquier hora del dia 'y a
ser posible en diferentes dias a lo largo de la semana. De esta manera, se consigue el efecto
de invarianza temporal en la base de datos.

También se les indica que la superficie de apoyo para realizar la copia ha de ser
rigida, plana y lisa, y que sélo se debe emplear el folio en el que se va a escribir, sin
colocar ninguno debajo, pues esto haria que la tinta se expandiera mas. El objetivo que se
persigue es que nada perturbe el correcto desplazamiento de la punta del Gtil escritural. Un
claro ejemplo de esto se da cuando, con gran dificultad, se intenta escribir sobre una
servilleta o papel higiénico, el esfuerzo se vuelve enorme ya que el Gtil normalmente no se
desliza con facilidad, lo que hace que existan modificaciones en el aspecto de la escritura.

Por otro lado, comentar que estos escritos fueron realizados por un grupo de
personas bastante heterogéneo (de los cuales solo se conocen su nombres, edades y sexo) a
las que no se les impuso restriccion alguna en cuanto al estilo de escritura (margenes,
separaciones entre lineas, mayusculas o minudsculas, etc.) ni en cuanto al espacio ocupado

por la misma. Unicamente no debian dividir las palabras por guiones al final de la linea en
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el caso de que no les cupiera, sino escribirla directamente en la linea siguiente, y utilizar el
esferogréfico y folios que se les proporcionaba.

Una vez se tienen todas la muestras de los sujetos en papel, hay que digitalizarlas
para posteriormente poder extraer las caracteristicas de ellas y crear el sistema biométrico
basado en la escritura manuscrita. La digitalizacion se lleva a cabo mediante un escaner
(HP Scanjet 5590 (L1910A)) que escanea las muestras a una resolucion de 200 ppp.
(puntos por pulgada), obteniendo la imagen de los parrafos en escala de grises, con 8 bits
de cuantificacion y en formato BMP. Seguidamente, mediante una aplicacion software
semiautomatica se extraen las 34 palabras de cada texto que forman el cuerpo de escritura.
La eleccion de estas palabras se realiza en base a dos premisas: que sean palabras
relativamente largas, ya que posibilitan la extraccién de mayor informacion, y que tengan
algin rasgo poco o muy frecuente, pues en ambos casos las constantes graficas de los
sujetos se acentlan, permitiendo una mayor discriminacion con una parametrizacion

adecuada.
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Pliego de Condiciones

PLIEGO DE CONDICIONES

En este apartado se especifican los requerimientos software y hardware necesarios

para la correcta ejecucion de las aplicaciones implementadas.

1. Especificaciones hardware.
El sistema minimo necesario para la correcta ejecucion de la aplicacion
desarrollada es:
e Ordenador Personal: cuyas caracteristicas principales son un procesador Intel
Core i3a 2,1 GHz, con 4 GB de RAM vy tarjeta grafica NVIDIA GeForce 410M
1 GB. La capacidad de almacenamiento de disco duro, dado el tamafio de la
base de datos, debe ser superior a los 1,42GB. Con la realizacion de pruebas se
generan archivos adicionales, por lo que es recomendable un espacio libre de al

menos 3 GB.

e Impresora.

2. Especificaciones software.

e Sistema operativo: Windows 7 Home Premium.

e Matlab 7.10.0 (R2010a)

e Microsoft Office 2007: Word (empleado para la redaccién de proyecto), Excel
(para la representacion de graficos) y PowerPoint (empleado para la presentacion)

e BD: base de datos de imagenes de palabras proporcionada por el departamento
GPDS vinculado al IDeTIC de la ULPGC. Las iméagenes se encuentran en formato
BMP vy clasificadas en carpetas segun su autor y su muestra. Dicha estructura se

encuentra definida en la seccion “Base de datos” de la Memoria.
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PRESUPUESTO

David Hernandez Abreu, autor del presente Trabajo de Fin de Grado, declara que:

El Trabajo Fin de Grado con titulo “Sistema de identificacion de personas mediante
la informacién holistica de su escritura manuscrita”, desarrollado en la Escuela de
Ingenieria de Telecomunicaciones y Electronica, de la Universidad de Las Palmas de Gran

Canaria, tiene un coste de desarrollo total de 17427,96 € correspondiente a la suma de las

cantidades consignadas a los apartados considerados a continuacion.

Fdo.: David Hernandez Abreu

Las Palmas de Gran Canaria a 6 de junio del 2014
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P1. Desglose del Presupuesto

Para la realizacion del presupuesto se han seguido las recomendaciones del Colegio
oficial de Ingenieros de Telecomunicacién (COIT) sobre los baremos orientativos
minimos para trabajos profesionales en 2009. El presupuesto se ha desglosado en varias
secciones en las que se han separado los distintos costes asociados al desarrollo del TFG,
fijandose la duracion del mismo en 4 meses. Estos costes se dividen en:

e Recursos materiales.

e Trabajo tarifado por tiempo empleado.

e Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado.
e Material fungible.

e Derechos de visado del COIT.

e Aplicacion de impuestos.

P2. Recursos materiales

Entre los recursos materiales utilizados para la realizacion de este TFG se incluyen
las herramientas software de desarrollo de los algoritmos del sistema, los paquetes
software usados para la redaccion de la memoria, y el sistema operativo bajo el que se
ejecuto el trabajo. Asimismo, se incluyen los equipos hardware utilizados para dar soporte
a estas herramientas.

Se estipula el coste de amortizacion para un periodo de 3 afios. Para ello, se
utilizard un sistema de amortizacién lineal o constante, en el que se supone que el
inmovilizado material se deprecia de forma constante a lo largo de su vida (til. La cuota de

amortizacion anual se calcula usando la siguiente formula:

El “valor residual” es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento después

de su vida util.

P2.1. Recursos Hardware

Para la ejecucion de este estudio las herramientas hardware que se han utilizado son
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las siguientes:
e Un ordenador portatil Sony Vaio Intel Core i3, con 4 GB de memoria RAM y 452
GB de disco duro.

e |mpresora.

Costes de las herramientas Hardware

Valor Residual Valor Amortizacion
Descripcion Coste Total
(3 anos) (4 meses)

| Ordenador portatil | 552,6 € 200 € 39,17 €

Ordenador Personal 68,6 € 25 € 484 €
Total de Costes 4401 €

Tabla P.1. Costes de herramientas hardware

P2.2. Recursos Software
Las herramientas software utilizadas en el presente trabajo fueron:
. Matlab® v.7.10.0 (R2010a)
o Microsoft Office® 2007

. Base de datos
° Windows® 7

Costes de las herramientas Software

Valor Residual Valor Amortizacion
Descripcion Coste Total
(3 anos) (4 meses)

[ Matlab®v.7.100 | 3900 € 433,33 €

Microsoft Office® 2007 250 € 0 € 27,77 €
o€ 0€ 0€
Windows® 7 200 € 0€ 22,22 €

Total de Costes 483,32 €

Tabla P.2. Costes de herramientas software

P3.Trabajo tarifado por tiempo empleado

En este Trabajo Fin de Grado se ha invertido 300 horas en las tareas de
especificacion, desarrollo y documentacion necesarias para la elaboracién del mismo. El
importe de las horas de trabajo empleadas para la realizacion del estudio se calcula

siguiendo las recomendaciones del COIT:
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Donde:

e son los honorarios totales por el tiempo dedicado.

o son las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral).

o son las horas especiales.

o es un factor de correccién funcién del nimero de horas trabajadas.

Las 300 horas invertidas, se han realizado todas ellas dentro del horario normal.
Segun el COIT, el coeficiente C.tiene un valor variable en funcién del nimero de horas

empleadas de acuerdo con la siguiente tabla:

Horas empleadas Factor de correccion

Hasta 36 horas 1.00

Desde 36 horas a 72 horas 0.90
Desde 72 horas a 108 horas 0.80
Desde 108 horas a 144 horas 0.70
Desde 144 horas a 180 horas 0.65
Desde 180 horas a 360 horas 0.60
Desde 360 horas a 540 horas 0.55

Tabla P.3. Factor de correccion en funcion del nimero de horas invertidas

Como se puede observar el nimero de horas esté en el rango de méas de 180 y
menos de 360, por lo que segln la Tabla P.4 el factor de correccion es de C,= 0,60. Con

ello, la ecuacion del importe de horas de trabajo resulta de la siguiente forma:

Los honorarios totales por tiempo dedicado libres de impuestos ascienden a trece

mil cuatrocientos setenta y ocho euros con 40 céntimos (13478,40€).

P4. Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado.

El importe de la redaccion se calcula de acuerdo a la siguiente expresion:
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Donde:

o es el presupuesto.
o es el coeficiente de ponderacidn en funcion del presupuesto.

En la siguiente tabla se muestra el presupuesto calculado hasta el momento:

. Costes
Descripcion

Recursos Hardware 44,01 €
Recursos Software 483,32 €
13478.,40 €

Trabajo Tarifado por Tiempo Empleado
Total de Costes 14005,73 €

Tabla P.4. Costes de ejecucion material

El presupuesto calculado hasta el momento asciende a 14005,73 €. Como el
coeficiente de ponderacion para presupuestos menores de 30.050 € viene definido por el
COIT con un valor de 1.00, el coste derivado de la redaccién del Trabajo Fin de Grado es
de:

Por tanto el coste libre de impuestos derivado de la redaccion del Trabajo Fin de

Grado es de novecientos ochenta euros con cuarenta céntimos (980,40 €).

P5. Material fungible.

Ademas de los recursos hardware y software, en este trabajo se han empleado otros
materiales, como son los folios y el toner de la impresora entre otros, que se especifican
como material fungible. En la tabla P.6. se muestran los costes generados por estos

Descripcion

10,00 €

recursos.

Folios
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Toner de la impresora 200

Encuadernacion 10,00€

Total de Costes 70,00 €
Tabla P.5. Costes del material fungible

P6. Derechos de visado del COIT.

Como se mencioné al comienzo del bloque de Presupuesto, todos los calculos son
orientativos, por lo que se han afiadido también los derechos de un supuesto visado por el
COIT.

Los gastos de visado del COIT se tarifan mediante la siguiente expresion:

Donde:

o es el presupuesto del TFG.

o es el coeficiente reductor en funcion del presupuesto del trabajo.

El presupuesto P, calculado hasta el momento asciende a la suma de los costes de

ejecucion material, de redaccion y de material fungible.

Como el coeficiente de ponderacion para presupuestos menores de 30.050 € viene
definido por el COIT con un valor de 1.00, el coste de los derechos de visado del trabajo

asciende a la cantidad de:

Por tanto el coste de los derechos de visado del trabajo asciende a noventa euros con

treinta y tres céntimos (90,33 €).

P7. Gastos de tramitacion y envio.
Los gastos de tramitacion y envio estan fijados en 6,01 €.
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P8. Aplicacion de impuestos

El coste total del Trabajo Fin de Grado, antes de aplicarle los correspondientes
impuestos, asciende 16287,81 €, a lo que hay que sumarle el 7% de IGIC, con lo que el
coste definitivo del Trabajo Fin de Grado es:

527,33 €
483.32 €
44.01€

13478 40 €
980,40 €
70,00 €
90,33 €
601 €
1515247 €

Aplicacion de Impuestos (7%]1.G.1.C 757,62

Total de Costes 15910,96 €
Tabla P.6. Costes totales del TFG

El presupuesto total asciende a la cantidad de quince mil novecientos diez euros con
noventa y seis céntimos (15910,96 €).

Autor: David Hernandez Abreu

Fdo.:

Las Palmas de Gran Canaria a 6 de Junio del 2014.
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