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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

Desde que el hombre es capaz de usar su inteligencia, materializa sus ideas en palabras
0 expresiones, que expresa mediante su aparato de fonacién y representa mediante
signos graficos. En la actualidad, el proceso de escritura y lectura implica el andlisis de
la serie de signos grificos, lo que permite reconstruir su aspecto auditivo y visual,
andlisis que en su conjunto sugiere el concepto o la idea.

El problema del reconocimiento de formas es variable segiin el planteamiento
propuesto. Pero, ;se podria crear una técnica universal, qué construya un operador para
reconocer formas? Esto se crefa en los afios cincuenta, en los que se vefan florecer
propuestas de sistemas autoorganizadores y de aprendizajes autométicos basado en
perceptrones. En realidad, no existe ninguna aplicacién capaz de construir un operador
que resuelva cualquier problema del reconocimiento de formas. Por eso, se recomienda
indagar en la modestia y en la paciencia, ya que en la actualidad, estamos muy lejos de
hacerlo tan bien con nuestras potentes maquinas “de quinta generacién”; como lo hacen
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los seres vivos con sus sentidos del olor y de la vista. Por tanto, se nos presenta un
campo amplio y en plena expansién, como se demuestra con las miles de complejas
publicaciones por afio. Este reconocimiento es un acercamiento de las distintas técnicas
de la programacién y la matemética, y no por la sintesis del algoritmo o de la teoria,
sino por todas las formas que nos podemos encontrar en nuestro entorno mas cercano.

En particular, el reconocimiento de las aplicaciones manuscritas se presenta
como un tipo de forma a reconocer, que se puede desarrollar gracias a los avances
tecnolégicos actuales, lo que nos permite pasar de la idea a la realidad, de la teoria a los
resultados précticos.

En este primer capitulo se va a describir, en general, los origenes del
reconocimiento de patrones, profundizando en las aplicaciones manuscritas. También,
se va a realizar un recorrido por los distintos aspectos de un reconocedor de patrones: la
segmentacién de los elementos a discriminar, la extraccién de caracteristicas y la toma
de decisiones. Seguidamente, se pasard a dar las ideas del planteamiento que sostiene
esta tesis, y finalmente, se cerrard el capitulo, con el planteamiento de los objetivos a
lograr y la descripcién del resto de la memoria.

1.2 Antecedentes

1.2.1 Antecedentes historicos

El proceso de escritura no ha sido siempre el mismo, ya que muchas veces no se
sigue una tnica linea, ni se cubren todas las etapas de realizacion. Asi, la génesis de la
escritura puede sintetizarse en los siguientes cuatro periodos:

1. El hombre primitivo utilizé diversos medios para su comunicacién gréfica,
sintetizdndolo en el empleo de un signo material, que inicialmente fue un
simbolo y més tarde un dibujo o una pictografia.

2. Una nueva época viene dada por el surgimiento de la escritura sintética, segin la
cual un signo grafico o un grupo de signos sugiere toda una frase. El problema
radica en las infinitas frases o pensamientos.

3. Otro periodo en la génesis de la escritura consistié en la evocacién mediante un
signo de una sola palabra, ya no de una frase. Asi nacieron las ideograficas o
analiticas que elaboraron una serie de signos gréficos constates, y con las que se
podia constituir frases.

4. Las escrituras sildbicas y fonéticas suponen la génesis decisiva de la escritura.
Estas nacen de un andlisis de los elementos de las palabras, silabas y fonemas,
reduciéndose asi, de frases a palabras y de palabras a letras.

Realizando una sfntesis histérica de estos cuatro periodos, se establece que el
nacimiento de la escritura alfabética actual parte a mediados del segundo milenio A.C.,
posiblemente en Siria y en el medio cultural que descubrieron las excavaciones
arqueolégicas, las cuales dieron a conocer las escrituras ugariticas, protosinaiticas,
pseudojeroglificas de Biblos, o bien de los egeas. Estos precedentes hicieron posible €l

2
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nacimiento del alfabeto fenicio, consondntico en un comienzo, lo mismo que otros
alfabetos semiticos, y cuya lenta evolucién dio lugar a la apar101on de los grandes
sistemas graficos griego y latino [Salvat65].

El uso de la informacién documental ha sido escrita, copiada, almacenada y
manipulada, directamente por la accién humana desde el origen de su creacién. Pero a
finales de los afios sesenta nacié el reconocimiento de formas, al mismo tiempo que los
potentes ordenadores llamados “de la tercera generacién”. La llegada de estas méaquinas
permitié la experimentacién sobre las representaciones de sensores fisicos, como
imdgenes, palabras, datos fisicos, médicos, econémicos, lingiiisticos, etc.; y por tanto,
un nuevo campo de observacién y de reflexion fue transferido de la Filosoffa a la
Ciencia experimental. Al igual que del telescopio nace la Astronomia, y de las técnicas
metaldrgicas, quimicas, electrénicas y del vacio nace la Fisica; no es ninguna paradoja
el hecho de que el reconocimiento de formas y la inteligencia artificial hayan nacido a
partir de los ordenadores, maquinas concebidas para la gestion contable y el calculo
cientifico.

1.2.2 Analisis de documentacion

A finales de los ochenta, la supremacia de los rdpidos ordenadores, con grandes
memorias y escdner mds baratos, provocaron el interés por el andlisis de documentos.
En esos tiempos y hasta hoy en dia, muchos documentos han sido enviados y recibidos
por fax, y almacenados en interminables bases de datos, y de ahi que haya crecido el
interés por tratar a estas imagenes de forma més simple tanto para su visién como para
su impresion. La cuestion era extraer la informacién igual que lo hacen los humanos,
con una lectura sencilla. El 4drea de investigacién estaba servida y los sistemas
comerciales eran construidos para leer texto en una pégina, encontrar registros en una
forma, y localizar lineas y simbolos en un diagrama.

Desde el nacimiento de nuestro alfabeto hasta ahora, la transmisién y
almacenamiento de la informacién se viene haciendo mediante diferentes tipos de
documentos. Sin embargo, estos avances en la informética han marcado la tendencia de
digitalizar esta informacién. Por tanto, el objetivo del andlisis grifico de documentos es
reconocer las componentes de texto y gréaficos en las imagenes, y extraer la informacién
como si de un humano se tratase. De este modo, han surgido dos categorias en el
procesado de documentos: el procesado textual y el procesado gréafico, tal y como se
indica en la figura 1.1.

El procesado de texto engloba el reconocimiento de texto o reconocimiento de
caracteres opticos (OCR), y también otras tareas tales como determinar inclinacién en el
documento, deteccién de palabras, frases, lineas de texto, columnas de texto,...

El procesado gréfico contiene componentes de simbolos y lineas no textuales,
lineas rectas entre secciones de texto y logotipos. También se incluyen imagenes, que es
la tercera componente mas frecuente en los documentos.
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Figura 1.1: Procesado de documentacion y sus categorias.

Hoy en dia, los resultados de los trabajos de investigacion en el andlisis de
documento se pueden ver y sentir cada dia. Por proponer algunos ejemplos se podria
mencionar: '

a) Los escédneres de reconocimiento de caracteres son usados en las oficinas de
correos para una separacién automdtica del correo.

b) Los diagramas de bloques son extraidos desde los documentos para
almacenarlos y modificarlos desde el ordenador.

c¢) Las imdgenes de las huellas dactilares son analizadas por el ordenador para su
posterior reconocimiento.

En el futuro, las técnicas usadas serdn mejoradas y apareceran mds aplicaciones
en el andlisis de documentos. Por comentar otro ejemplo, los millones de viejos libros
que hay en las librerias serén reemplazados por ficheros informatizados, que podréan ser
buscados por contenidos y su acceso podrd ser simultineo para mucha gente. La gente
del mundo de negocios podré tener sus documentos en sus ordenadores portdtiles, asi
como recibirlos y transmitirlos. Y las firmas podrén ser analizadas en los ordenadores
para su verificacién y acceso de seguridad. Las notas musicales y otros simbolos podran
ser leidos y reconocerse su significado.

1.2.3 Reconocimiento de las aplicaciones manuscritas

Pero todavia se podrfa llegar més lejos, y distinguir entre documentos impresos por
méquinas o aquellos realizados por la propia mano humana. Muchos de los métodos
empleados para el reconocimiento en ambos tipos de documentos son similares, pero
hay importantes diferencias entre ellos.

Otro matiz significativo en las aplicaciones manuscritas, aparece en la captura de
los datos, que se puede plantear de dos formas diferentes: on-line y off-line. En los
sistemas de reconocimiento on-line, los datos capturados son representados como una
secuencia temporal de la posicién marcada por un ldpiz 6ptico sobre una tableta
digitalizadora cuando se realiza la escritura. En los sistemas off-line, los datos se
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capturan mediante un escéner Optico convencional y procesados con un software
especifico.

Para estas aplicaciones manuscritas sobresale la variedad de formas en que el
texto es escrito, basicamente es ilimitada. Incluso se podria observar que el texto escrito
por un mismo escritor en dos ocasiones diferentes no es totalmente idéntico. En este
momento, el reconocimiento de aplicaciones manuscritas es un rea de investigacién
activa, con una multitud de publicaciones y congresos internacionales por afio.

1.3 Reconocimiento automatico de formas

Un sistema de reconocimiento automdtico de formas opera siempre con un universo de
trabajo previamente definido. Este universo de trabajo estd formado por todos los
posibles objetos individuales que se van a reconocer de manera automética. Estos
objetos predefinidos suelen denominarse patrones o clases.

Los objetos aparecen normalmente mezclados entre si, presentando incluso
asociaciones e interacciones muy complejas. La operacién de extraer los objetos
individuales puede llegar a ser extremadamente dificil. Por ejemplo, en visién artificial
estd operacidn se conoce como segmentacion, y constituye por regla general la etapa
mds delicada y dificil de todo el sistema de visidn.

Para proceder al reconocimiento automdtico de los objetos individualizados
(segmentados) se realiza una importantisima transformacién de los mismos, para
convertirlos en vectores cuyas componentes se denominan caracteristicas o pardmetros.
A cada vector de caracteristicas se le aplican unas funciones discriminantes o de
decision, para asignarle al conjunto de vectores preestablecidos de todos los objetos del
universo de trabajo, un patrén determinado. Este sistema de reconocimiento presenta
tres etapas bien diferenciadas, y con unos conceptos concretos: patrén o clase,
parametro o caracteristicas, y funciones de discriminacién o de decisién. En la siguiente
figura se presenta el proceso de reconocimiento automaético que se ha descrito.

Figura 1.2: Diagrama de blogues de un sistema de reconocimiento automdtico de formas.

Por tanto, se establecen tres etapas en el disefio de un sistema de reconocimiento
automdtico de formas, y que éstas siguen un curso secuencial a la hora de ponerlo en
funcionamiento. Para conseguir éxito en el sistema de reconocimiento de formas hay
que revisar en cada momento el buen funcionamiento de la etapa, por eso seria
conveniente seguir el siguiente diagrama de flujo:
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Figura 1.3: Diagrama de flujo que verifica el buen funcionamiento de las etapas,
en el disefio de un sistema de reconocimiento automdtico de formas.

1.3.1 Establecimiento de patrones

El primer paso debe de definir el universo de trabajo del sistema. En la mayoria de los
casos reales esta etapa es directa y trivial, ya que el disefiador del sistema conoce
perfectamente las clases de objetos que han de ser reconocidos.

Pero también puede ser que los patrones sean desconocidos a priori. Suele
aparecer en ciertos campos de la medicina o la biologia, en donde no estd clarificado el
universo de clases. En esta situacién se recurre a las técnicas denominadas de
agrupacién, o expresado mas grificamente, de reconocimiento sin supervision. Estas
técnicas difieren de las expuestas con anterioridad, ya que no existe una supervisién o
reconocimiento externo, que guia el disefio de las funciones de discriminacion.

Estas técnicas de reconocimiento sin supervisién también se pueden emplear
como alternativa en situaciones con conocimiento previo de los patrones.

1.3.2 Extraccion de parametros

La extraccién de pardmetros consiste en la eleccién de las caracteristicas que se
almacenaran en el vector de pardmetros. Esta etapa es critica y la bondad del sistema
final estard completamente determinada por los rasgos escogidos.

El vector de caracteristicas constituye el elemento clave en un sistema de
reconocimiento automdtico de formas. El concepto mismo de vector de pardmetros es lo
que dota a este reconocimiento su enorme potencial practico y su eficacia, al reducir de
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forma extraordinaria la diversa complejidad de los objetos, a la muy manejable
informacién condensada en un vector de datos numéricos.

Al ser esta etapa, la fundamental en el disefio del sistema, es al mismo tiempo la
que menos se presta a la formalizacién y a la aplicacién de reglas generales. La eleccién
de parametros es muy dependiente de la aplicacién concreta que se tenga entre manos;
se trata més de un arte que de una ciencia, y es la intuicién y la experiencia quiénes
pueden guiar su eleccion.

Por ultimo, conviene destacar las propiedades mds importantes que deben
barajarse en la eleccién de los pardmetros:

1. Deben ser discriminantes: valores numéricos diferentes para objetos de patrones
distintos.

2. Deben ser fiables, es decir, con cambios numéricos pequefios para objetos de un
mismo patrén. Si esta propiedad no se cumple es necesario pasar a un enfoque
estadistico en el disefio de las funciones discriminantes.

3. Deben estar incorrelados. La independencia de los pardmetros equivale al
principio de la parsimonia, decir lo mismo con la méxima economia de
términos.

4. Deben calcularse en un tiempo aceptable. Este es un requisito que puede llegar a
ser determinante en ciertas aplicaciones de tiempo real.

1.3.3 Funciones discriminantes o de decision

El problema del reconocimiento de patrones se caracteriza por la discriminacién o
clasificacion de un conjunto de objetos. El nimero de tipos de patrones se determina
segun sea la aplicacién, como puede ser el caso de las letras del alfabeto del Espafiol
que contiene veintisiete letras. También se puede dar el caso en que se quieran incluir
cada vez mds patrones a reconocer, como puede ser la unién de los alfabetos rusos y
espafiol. Esta tarea que los humanos realizamos en casi todos los instantes de nuestras
labores, es lo que los ingenieros y cientificos empiezan a usar en miquinas para esta
tarea de reconocer patrones.

Una manera intuitiva para el reconocimiento de patrones es el uso de plantillas
para comparar. Se debe disponer de una para cada tipo de patrén que se quiere
identificar, y la clasificacién se basa en un criterio de similitud o preseleccién. Este
sistema ha sido usado en caracteres impresos y en lectoras de tarjetas, pero su
desventaja es la dificultad para seleccionar una buena plantilla para cada patrén y
definir un buen criterio para el caso de grandes variaciones y distorsiones en un patrén
determinado, aunque se hayan propuesto el uso de técnicas de plantillas flexibles.

Posteriormente se han utilizado un sin fin de diferentes técnicas matematicas que
han llegado hasta nuestros dias. Estas se han agrupado en dos enfoques principales, el
enfoque tedrico de decisién o estadistico y el enfoque sintictico o lingiiistico. En el
enfoque tedrico de decisién, los pardmetros son extraidos desde los patrones, el
reconocimiento de cada patrén se hace por un agrupamiento de las caracteristicas, es
decir, una divisién segin cada patrén que responden a secciones estadisticas. Estas
técnicas ya vienen usdndose desde los afios sesenta, aplicindose al reconocimiento de
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caracteres, la clasificacién de cultivos, el diagnostico médico, la clasificacién de
electrocardiogramas, etc.

1.4 Propuesta: Planteamiento de la teoria

Hasta ahora se ha hecho un planteamiento general de los conceptos tedricos que hay que
tener en cuenta dentro del reconocimiento de formas, pero ahora se va a dar el enfoque
que ha dado sentido al nacimiento de esta tesis.

Si se indaga en la literatura y en las publicaciones existentes sobre el
reconocimiento de aplicaciones manuscritas, se puede llegar a la conclusién de que las
principales herramientas usadas en la extraccion de los paridmetros de estas aplicaciones
son de cardcter geométrico, y por tanto se usa un clasificador que se ajusta mejor a la
discriminacién de este tipo de parimetros, como son las redes neuronales y cualquier
otro tipo de transformadas espaciales. La idea que se propone €s usar un clasificador
que siga las secuencias, rompiendo con los moldes del uso exclusivo de la informacidn
geométrica, e introduciendo este tipo de informacién, la contenida en la envolvente, a
partir del trazo de la secuencia de escritura, para establecer un posible punto de partida
en el reconocimiento de las aplicaciones manuscritas.

Por tanto, hay que indagar en la literatura para encontrar una funcién de decision
eficaz ante las secuencias. En la bibliografia de reconocimiento, se pueden hallar
aplicaciones desarrolladas en procesado de voz, que usan los modelos ocultos de
Markov (HMM) como reconocedor. Estos vectores que se poseen no distan mucho de la
informacién contenida en un vector de voz, ya que es una informacién secuencial, de
una dimensién medida a lo largo del tiempo, registrando las variaciones de la secuencia
que se producen. Por tanto, se utilizard los modelos ocultos de Markov como
reconocedor de estas aplicaciones manuscritas.

Tal y como se ha comentado con anterioridad, la extraccion de las caracteristicas
de los patrones es un campo muy amplio, y casi es cuestién de un hibrido entre la
intuicién y la experiencia, la que nos podrd indicar el éxito de los vectores de
pardmetros, y a partir de ahi, utilizar una funcién de decisién que discrimine bien los
diferentes patrones. En esta tesis se ha decidido aplicar una extraccién de pardmetros a
las aplicaciones de documentacién manuscrita, pero es dificil afirmar si por la
aplicacién surgi6 la idea de la extraccién, o si por la extraccién de parimetros que se
propondr4 se le buscé la aplicacién. Quizas se podria mantener como una asimilacién de
ideas duales, es como entrar en el dicho, “que fue primero si el huevo o la gallina”.
Pero lo importante es que ha surgido esta idea de extraccién de pardmetros para
aplicaciones manuscritas.

Por tanto, la idea que se propone va dirigida a las aplicaciones manuscritas, lo
que se habia denominado patrones o universo de trabajo. Veamos que en este caso se va
a aplicar a digitos manuscritos, letras mindsculas y maytsculas manuscritas, a palabras
manuscritas y a firmas manuscritas; por lo que se han creado una base de datos para
cada una de estas aplicaciones. Los patrones para cada una de ellas vienen determinados
por la propia aplicacién. En el caso de los nimeros, el espacio de las muestras cubre
desde el “0” hasta el “9”; para las letras minisculas van desde la “a” hasta la “z”, y otro
tanto de lo mismo para las mayiisculas, desde la “A” hasta la “Z”. Para las palabras se
ha usado un nimero de palabras restringido, que son todas las posibles que pueden
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indicar una cantidad en un cheque bancario, y por ultimo las firmas también se han
tomado un nimero de firmas restringido.

Para este tipo de patrones se ha escogido un sistema de reconocimiento off-line,
ya que ofrece una captura de los datos mucha mis econémica mediante un escaner
optico convencional.

Una vez definido los patrones, la extraccién de pardmetros se realiza usando la
informacidn que existe en el trazado de la propia escritura. Se va a crear un vector con
la informacién secuencial de cada patrén, que se tiene de cada una de las aplicaciones
manuscritas. Un detalle importante es que los datos de los patrones son recibidos en
forma de imagen es decir bidimensional. En esta tesis se propone que las imdgenes sean
vectorizadas, es decir, pasadas a una dimensién, por medio de una codificacién aplicada
a los datos en dos dimensiones. De esta forma, se obtienen unos vectores que siguen la
secuencia de escritura realizada sobre un plano bidimensional.

En resumen, se propone modelar las aplicaciones manuscritas mediante un
HMM, ya que clasifica muy bien las secuencias, utilizando para ello, el caricter
secuencial que tienen las formas manuscritas a ser escritas.

1.5 Objetivos de la tesis

El principal objetivo de esta tesis es estudiar el alcance los modelos ocultos de Markov
para modelar patrones de formas manuscritas para el reconocimiento de los mismos.
Para conseguir este objetivo se deberdn alcanzar también otros objetivos secundarios,
pero que en su conjunto engloban este objetivo principal.

Entre estos objetivos secundarios se describe en primer lugar el realizar unas
bases de datos que sean fiables e independientes de los escritores para mostrar las tasas
de reconocimiento. Se han construido cuatro bases de datos, una de digitos, otra de
letras mayudsculas y mintsculas, otra de palabras, y una dltima firmas. Aunque dentro
del desarrollo del reconocimiento de las palabras se hardn mencién a las cadenas de
palabras tales como determinacién de cédigos postales manuscritos en cartas o la
segmentacién de palabras en letras. Todas estas muestras de entrada, nos permitird
probar el objetivo principal.

Otro objetivo secundario es adecuar unas técnicas estdndar para todas las
aplicaciones en la extraccion de los pardmetros aplicadas al HMM, con la finalidad de
generalizar en la medida de lo posible una misma herramienta de clasificacién.

Estos objetivos se materializardn mediante diferentes tipos de algoritmos y
programas, desde la lectura de los datos capturados en las bases de datos, pasando por
las extracciones de pardmetros y finalmente implementando los clasificadores. Todos
estos algoritmos fueron realizados para trabajar en el entorno de trabajo de MATLAB.

1.6 Estructura de la memoria

En este primer capitulo, se recoge una amplia visién del reconocimiento de formas hasta
llegar al reconocimiento de aplicaciones manuscritas. También se ha planteado el
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motivo de la tesis y las investigaciones que se pretenden estudiar, asi como los objetivos
que se persiguen. Y por dltimo, se ha descrito esta estructura de la memoria de la tesis. -

En el segundo capitulo se ha tratado el estado del arte actual del reconocimiento
de formas manuscritas en general, y se ha particularizado para cada una de las
aplicaciones comentadas en los objetivos. También contiene una breve descripcién de
los clasificadores actuales, profundizando en los modelos ocultos de Markov.

El tercer capitulo recoge la creacién de las bases de datos de formas manuscritas
simples como son los digitos y las letras, tanto maydsculas como minisculas. Este
proceso se explica detenidamente ya que servird para las siguientes bases de datos.
"También incluye el preprocesado de imagen desde su digitalizacion hasta la preparacion
para la extraccién de pardmetros, para estas aplicaciones de manuscritos simples.

En el siguiente capitulo se ha tratado la extraccién de pardmetros de los digitos y
letras, en particular, como se trabaja con imégenes. Se plantea todo el recorrido del
procesado de imagen que se realiza hasta llegar a la obtencién de los vectores de los
patrones. Es decir, describe el procesado de imagen para extraer los pardmetros
secuenciales, relatando los métodos de parametrizacién utilizados, asi como la
vectorizacién final de los patrones. Finalmente, se exponen los modelos ocultos de
Markov como clasificador de las aplicaciones de digitos y letras manuscritas, asi como
el ajuste del mismo para mejorar la tasa de reconocimiento.

El capitulo quinto trata sobre las cadenas manuscritas, que son las palabras y son
tratadas como un sélo elemento. Se realiza desde la creacién de la base de datos, el
preprocesado de imagen, la extraccién de pardmetros, la vectorizacién de los mismo,
hasta el ajuste del clasificador para obtener la mejor tasa de reconocimiento. Se incluye
también en este capitulo, las aplicaciones de reconocimiento de cdédigo postal
manuscrito y reconocimiento de palabras mediante la segmentacién de cada uno de los
miembros de la cadena.

En el sexto capitulo se incluyen las formas manuscritas complejas, en particular
se han estudiado las firmas. El proceso para su reconocimiento es el mismo que el
capitulo anterior, creacién de la base de datos, parametrizaci6n y ajuste del clasificador
para obtener el mayor éxito.

En el dltimo y séptimo capitulo, se analizan las conclusiones obtenidas durante
el desarrollo de la tesis y se plantean las posibles lineas futuras de trabajo.

10
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Estado de la técnica en el reconocimiento de
aplicaciones manuscritas

2.1 Introduccion

Este capitulo trata de describir el estado de la técnica de las aplicaciones manuscritas,
centrdndose en dos vertientes claramente definidas. Por un lado, un sondeo general de
cual son las técnicas y métodos en la extraccién de pardmetros o caracteristicas que se
emplean para el reconocimiento de las diferentes aplicaciones, que esta tesis pretende
estudiar, asi como la tasa de éxito que se estd obteniendo. Y por otro lado, una
descripcién de las funciones de decisién existentes y su empleo para el reconocimiento
de patrones, particularizadndolo para el reconocimiento de las aplicaciones manuscritas.
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2.2 Revisién del estado de la técnica

Desde los afios setenta se pueden encontrar diferentes tipos de técnicas utilizadas para el
reconocimiento de patrones A partir de entonces, este campo se ha diversificado

extendiéndose a diversas 4reas, como el reconocimiento de objetos el andlisis del

movimiento, el reconocimiento biométrico, el andlisis de documentacién, etc. Y cada
vez, los métodos utilizados para la extraccién de la informacién estdn siendo mds
perfeccionados y variados, entre ellos se puede citar como extraccion de seleccién de
caracteristicas los diversos dominios transformados, las medidas geométricas, las
texturas, los colores, la morfologia, etc. También se han utilizado “diferentes tipos de
técnicas para manipular esta etapa del proceso de reconocimiento, como la
segmentacion, la codificacién e incluso la compresién de la informacién.

R

para analizar el estado actual de las investigaciones, se pueden qmpezar por distinguir
entre los tipos de sistemas on-line y los sistemas off-line. Pricticamente las técnicas que
se utilizan en las funciones de toma de decisién son utilizadas por igual en ambos
sistemas, pero debido a las diveisas formas de captar los datos, la extraccion de
pardmetros en ambos sisteriias es diferente.

Para las aplicaciones manuscritas que se conocen, cuyos -datos han sido
adquiridos con un sistema on-line, se usan los pardmetros dindmicos de las formas, tales
como la duracién del proceso, la inclinacién del boligrafo 6ptico al efectuar la escritura,
la presién ejercida por el elemento usado para escribir, la velocidad del trazo, etc. Para
obtener estos pardmetros se utilizan tabletas digitalizadoras: y boligrafos O6pticos
[O’Gorman95][Maravall93][Knerr92].

En las aplicaciones provenientes de sistemas off-line, la extraccién de
pardmetros se centra principaliiente en la extraccién de caracteristicas geométricas que
intente definir un tipo de clase determinado para su discriminacién con respecto al resto
de las clases de patrones.

Para desarrollar esta tesis, se ha fijado cuatro aplicaciones manuscritas off-line
diferenciadas por su grado de complejidad. Por un lado se txenen dos aplicaciones
referidas a patrones sencillos como las letras y los digitos. Si se’ aumenta la dificultad
aparece otra aplicacién, como combinacién de las dos anteriores, dando lugar a las
cadenas manuscritas para formar palabras. Y por ultimo la aplicacién mdis complejas
son las firmas, como un agrupamiento de palabras o trazos, o el conjunto de ambos. Un
detalle a destacar se tiene con el niimero de patrones que componen cada aplicacién, ya
que es diferente. En las letras, digitos y palabras se proponen conjuntos cerrados y
limitados de patrones, y en firmas este grupo es ilimitado.

Antes de pasar a ver con detalle el desarrollo de las aplicaciones, se va a realizar
un repaso del estado del arte de cada una de estas cuatro aplicaciones.

2.2.1 Revision del estado de la técnica en el reconoc1m1ento de los
digitos manuscritos

“Para el caso particular de reconocimiento de digitos manuscritos las técnicas que se han
venido utilizando hasta ahora, estdn caracterizadas por el uso de la informacién

12
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geométrica que contiene el propio digito. La forma de extraer los pardmetros es muy
diversa y se pueden encontrar infinidad de métodos para obtenerla.

En conjunto de patrones para esta aplicacién esta limitado a diez valores, que

son cada uno de los digitos que se conocen en la actualidad en nuestro sistema decimal

de representacién numérico.

La extraccion de pardmetros por medio de las méscaras de Kirsch, es un método
bastante usado, como se puede obtener en las referencias [Knerr92][Cho97]. Finalmente
estos parametros se introducen en una red neuronal, que puede estar compuesta por una
sola capa como en [Knerr92], o por varias capas como en [Cho97]; pero lo que si es
comin es que la red neuronal es del tipo perceptrén multicapa o MLP. La tasa de
reconocimiento en estos casos suele estar en torno al 96% de éxito.

En otras ocasiones se utiliza una reduccién del propio digito como vector de
pardmetros a la entrada del propio clasificador. Este sistema es utilizado en las redes
neuronales convolucionales, que se obtiene a partir de los perceptrones, y a los que se le
sucle denominar Neocognitrén y Neoperceptrén. Este tipo de clasificador devuelve
resultados entorno al 98% de éxito en la decision [Neubauer96].

El vector de pardmetros de digitos manuscritos también se puede calcular por
medio de un procesado de imagen, que calcula el contorno de dicho digito; y a partir de
dicho contorno se determina cuales son los descriptores de Fourier. Estos descriptores
forman el vector de pardmetros que es discriminado mediante una funcién que compara
el modelo prototipo con el posible digito a reconocer. Distingue hasta un total de 212
modelos de patrones diferentes, para reconocer los diez digitos, y con una tasa de

reconocimiento ligeramente mayor al 99%. Hay que hacer mencién que esta -

clasificacion se ha hecho con digitos que dependian-de los modelos de patrones con los
que se habfan creado [Jeong99].

Otro pardmetro utilizado en la creacién de los vectores de caracteristicas es la
geometria espacial mediante las variaciones en la direccion, y después se introducen en

un clasificador de redes conexionadas donde se incluyen aprendizajes complejos para

optimizar el reconocimiento, y alcanzar tasas de hasta el 96% [Shastri95].

También se ha utilizado la transformada Karhunen-Loéve para extraer los
parimetros para los vectores. Estos estin compuestos por los coeficientes de la
transformada y finalmente son clasificados mediante una red neuronal perceptrén
multicapa, obteniendo una tasa de reconocimiento de entorno al 96% [Grother92].

Existe otro método que dilata o erosiona las diferentes dreas de una imagen de
un digito. El resultado se obtiene mediante la creacidén de una rejilla de muestreo, que
define el nuevo tamafio de las 4reas que lleguen a contactar con esa rejilla, una vez
superpuesta a la imagen del digito. El vector de pardmetros se obtiene a partir de las
concavidades que se presentan en el nuevo digito, que se depositarin a la entrada de una
red neuronal del tipo perceptrén multicapa. Los resultados obtemdos en la etapa de
decisién rondan entorno al 98% [Gosselim97].

No solamente se profundiza en la extraccién de pardmetros geométricos, sino
también, en la optimizacion de los clasificadores de vectores con pardmetros
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geométricos. De esta forma, se puede encontrar en la literatura, métodos para mejorar
las estructuras de redes neuronales, como el uso de algoritmos genéticos que optimizan
los pesos calculados para cada red. En [Schifer95], se puede observar que la tasa de
reconocimiento para este caso es superior al 98%. Otro método’ que optimiza el
funcionamiento es thediante la creacién de subclases antes de pasarle los vectores de
entrada a la red neuronal. La fofia de crear las subclases es a partir de los vectores de
entrada, segiin se contengan en unas ciertas mascaras, se creardn un vector a partir de
términos definidos, y éstos son enviados a la red neuronal. En esta aplicacion la tasa de
reconocimiento encontrada superaba el 99% [Kawajiri91].

En otros métodos, se intenta mejorar la funcién de decisién, como es el caso de
[Scholkopf95], donde se implémenta el algoritino del vector de apoyo para minimizar el
riesgo en las funciones de los clasificadores polinomiales, RBF y percetrén multicapa.
Este algoritmo se basa en una estructura de conjuntos de hiperplangs, donde cada uno
corresponde a la pareja entre un conjunto de vectores y un cierto espacio, como cada
hiperplano es una funcién de decisién, se toma la que minimiza el riesgo de la decision.
En este caso la tasa de reconocimiento est4 entorno al 96% [Scholkopf95].

Las redes neuronales de tipo RBF también se han utilizado para el
reconocimiento de nimeros manusciitos THwang97]. Se han determinado los vectores
de parametros mediante una funcién que calcula las variaciones en las direcciones, y se
han creado varios subconjuntos para cada digito. Entre mayor es el nimero de
subconjuntos mejor resultado se obtenfa. La variacién de la tasa de reconocimiento va
entre el 95% y el 98%, segin dicha agrupacién [Hwang97].

Segtin la clasificacion que se le aplique, se pueden encontrar otro método para
reconocer los digitos manuscritos. Este método usa unos prototipos mediante curvas que
establecen los diferentes digitos, y mediante un clasificador estadistico, implementado
por medio de una funcién de decisién, realiza la clasificacién [Hastie94], estableciendo
unas tasas de reconocimiento entorno al 97%.

Los modelos ocultos de Markov, también se han venido utilizando como
clasificador en el reconocimiento de los digitos manuscritos en el sistema on-line de
captura de datos, y que han venido desarrollando su gran utilidad en el reconocimiento
de voz. Aunque de forma minima se ha utilizado para en los sistemas off-line
[Proter98]. La extraccién de pardmetros la realiza tomando los valores en filas y
después en columna de la imagen del digito. Estos valores se introducen al clasificador
HMM y posteriormente, se realiza un sistema hibrido multiplicando las probabilidades
de salida, y se logra un reconocimiento del 93%.

Después de leer estos pequefios resimenes de cada referencia, la principal idea
que surge es el uso casi masivo las aplicaciones de NN con vectores de pardmetros
geométricos, para estimar el reconocimiento de los digitos. Y es casi insignificante el
uso del clasificador HMM, en aplicaciones manuscritas para los sistémas off-line.

2.2.2 Revision del estado de la técnica en el reconocimiento de las letras
manuscritas

Los trabajos realizados sobre el reconocimiento de letras manuscritas con un sistema
off-line, se pueden separar en estudios de letras solamente mayisculas, solamente
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minisculas 6 el sistema mixto, con mayidsculas y minisculas a la vez. En las siguientes
referencias aparecerdn las diferentes formas de abordar el reconocimiento de las letras,
y un aspecto a destacar es la diversidad de las técnicas abordadas para la clasificacién.
Un ejemplo de uso del reconocimiento de letras es para reconocer palabras,
segmentdndola y aislando sus letras para su clasificaci6n.

En esta aplicacidn, el universo del espacio de patrones se ve limitado al niimero
total que representan las letras, que para el alfabeto espaiiol, se centran en 27 letras,
tanto para mayusculas como para mindsculas. Aunque hay que recordar que otros
alfabetos tienen distinto nimero de letras, en particular la lengua inglesa tiene 26
elementos, una menos que el castellano, nuestra “fi”.

En [Rizki90] se puede encontrar un detector de pardmetros geométricos aplicado
a las letras maytsculas. Se aplican distintos tipos de operadores morfolégicos, de
erosiéon a las imagenes de las letras y posteriormente se calcula las coordenadas en
polares de los valores de los pixeles resultantes. Finalmente se calcula la funcién de
distribucién de la suma de los dos términos en polares, angular y radial. La evaluacién
de estos pardmetros registra una tasa de reconocimiento del 75%. -

Otra técnica para el reconocimiento de letras maydscula, miniscula y mixto se
introduce en [Seiler96]. Las técnicas de extraccién de caracteristicas utilizadas son con
histogramas verticales, cruces de lineas, lazos en la parte superior, media y baja,
ciruelas y extremos en la parte izquierda y derecha, cortes en la parte izquierda y
derecha y doce caracteristicas de las direcciones. Estas caracteristicas son modelas por
un clasificador geométrico hibrido para establecer las tasas de reconocimiento,. que se
recogen en la siguiente tabla. ' o

Sistema | Tipo de letra | Reconocimiento
g Mayuscula 93.6 %
Offline [\ findscula | 67.5 %
. Mayiscula 92.5 %
On-line ™\ findscula | 72.3 %

Tabla 2.1: Tasas de reconocimiento del clasificador en la referencia [Seiler96].

Se recoge un sistema de extraccion de pardmetros a partir de las transformada de
Karhunen-Log¢ve, clasificindose con Redes Neuronales, este sistema de clasificacion es
capaz de reconocer letras maydsculas con una tasa del 84.5%, y letras mindsculas con
un éxito del 75.3% [Garris95], a partir de 1a base de datos del NIST SD-19 [Grother95].

En [Provan95] se utiliza un algoritmo que optimiza el aprendizaje de redes
bayesianas para el reconocimiento de las letras, lo hace a partir de escoger €l méximo de
las probabilidades de todas las caracteristicas que se introducen. De esta forma llegar a
reconocer al 82.5% de las letras manuscritas mayusculas.

La seleccion de los pardmetros es un punto importante para discriminar las
diferentes clases a reconocer. En [Kumar99], se utiliza una funcién para ver cuales son
las caracteristicas mds relevantes, y a partir de las mas discriminantes se forma un

vector, que finalmente a partir de la funcién de densidad de probabilidad de cada

conjunto de caracteristicas se discrimina. Este sistema da una tasa de reconocimiento
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para letras mayisculas del 79.3% para una red neuronal del tipo perceptrén multicapa
(MLP), y un 86.6% para el clasificador Bayesiano. ‘

Los clasificadores basados en modelos ocultos de Markov (HMM), también se
han utilizado para el reconocimiento de letfas manuscritas, ‘de; forma mixta, en
mayisculas y en mindsculas [Brakensiek99]. Se ha realizado para el idioma aleméin y
con cuatro escritores, usando una extraccién de caracteristicas basadas en la
cuantificacién del mapa de bits y en la transformada coseno discréto (DCT). Y como
clasificador se ha utilizado HMM discreto y continuo. Las tasas de reconocimiento que
se han obtenido se muestran en la siguiente tabla; '

Clasificador E){traccién dé parémétros .Trasa, de éxito
. Cuantificacion 87.1-
HMM Discreto [----------~ TCh T 867
M Contitiuo |- Cuantificacion | 797
HMM Coqtmu_o \ TeD T TUEE

Tabla 2.2: Tasas de reconocimiento del clasificador en la referencia [Brakensiek99].

En general, se puede comentar del estado actual de la tendencia del
reconocimiento de letras, que se utilizan en su generalidad, la extraccion de parametros
geométricos, y casi siempre aplicados a redes neuronales, y casi en menor medida el uso
de clasificadores basados en HMM.

2.2.3 Revisién del estado de la técnica en ‘el reconoc¢imiento de las
palabras manuscritas

Este campo estd mucho mds en expansién que los anteriores, debido al uso mis préctico
de la aplicacién del OCR (Object Character Recognition), y prueba de ello es la
cantidad de informacién que se puede encontrar al respecto.

En la referencia [Seiler96], se plantea el reconocimiento de palabras a partir del
mismo sistema, mediante la extraccion de pardmetros de tipo geornétrico y utilizando un
clasificador hibrido. Este sistema propone el uso de diccionario y sin él, para su
reconocimiento, de esta forma, las tasas de éxito obtenidas fueron;

Sistema Tipo de letra | Sin Diccionario | Con Diccionario
T Mayuscula 70.5 % 96.7 %
Off-line = r ndscula 165% | 73.1%
On-line Maytiscula 61.4% - 96.5%
Minitiscula 213 % 82.2 %
. ‘Mayiscula --- 87.5 %
Combinado =0 s ccula 855 %

Tabla 2.3: Tasas de reconocimiento del clasificador en la referencia [Seiler96].

Igualmente, en la referencia [Garris95], el articulo se plantea el método no sélo para
reconocimiento de letras comentado anteriormente, sino también para el de palabras,
extrayendo los pardmetros con la transformada Karhunen-Logve,'y clasificdndolos con
redes neuronales. De esta forma se obtiene una tasa de éxito del 60.5% para un total de
38 palabras de lengua inglesa. ‘
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Otro sistema de reconocimiento es mediante el uso del filtrado de Gabor
[Busel94], que pasa al dominio de la frecuencia y es un filtro paso banda que toma

orientaciones especificas que lo diferencia de los pardmetros lineales. El clasificador es

conocido por CRG y es una estructura de 4rbol binario de decisién. Las tasas de

reconocimiento encontradas estédn entre el 54% y el 81%, segiin el ajuste del clasificador =

para un total de 12 palabras diferentes.

Hay dos referencias que utilizan como clasificador un HMM, aunque los
parametros escogidos se basan en la geometria de la palabra. En [Chen94] se utilizan 35
caracteristicas diferentes, tales como momentos de la imagen en dos dimensiones,
caracteristicas topolégicas y geométricas, distribucién de pixeles y lineas de referencia.
Posteriormente, se segmenta la palabra y se le aplica un diccionario, ya que el conjunto
de palabras a reconocer es de 627 palabras, realizdndolo con un éxito del 89%. En
cambio, en [El-Yacoubi99], se utilizan como pardmetros los lazos ascendentes y
descendentes y el histograma bidimensional. Esta aplicacién se realizé para ayudarse
del cdédigo postal en el reconocimiento de ciudades, y utiliza a éste dltimo como

diccionario para estimar la palabra. La tasa de reconocimiento oscila entre 87% para
1000 palabras y el 99% para 10 palabras. ’

Entre los diversos clasificadores, se ha encontrado el uso del sistema hibrido
formado por HMM y MRF (Campo aleatorio de Markov), que devuelve una tasa de
éxito entre el 80.5% y el 85.7% [Saon97]. Este sistema fue implementado para una base
de datos formada por 26 palabras de lengua francesa, formada por la escritura de
numeros para cheques bancarios.

Otro sistema que utiliza MRF [Choisy00], extrae los pardmetros a partir de los
vecinos mds cercano (pixeles), una vez se haya escalado en tamafio y se haya corregido
su inclinacién. No se basa en la segmentacién de la palabra sino que utiliza la palabra
completa para extraer los pardmetros. Sobre un conjunto de 25 palabras diferentes, es
capaz de tener un éxito del 83.1%. ' '

La mayoria de las referencias que se pueden encontrar entorno al reconocimiento
de palabras, se centran en lenguaje hablado, alfabeto escrito impreso y el alfabeto
escrito manuscrito con la captura de datos mediante los sistemas on-line. Pero sigue
existiendo una cierta cantidad de referencias sobre el reconocimiento manuscrito con
sistema off-line. Para este tipo de caso, se utilizan parimetros geométricos, y en menor
media pardmetros de secuencias temporales; y aplicados a diversos tipos de
clasificadores, entre los que destacan los modelos ocultos de Markov (HMM).

Dentro de los diferentes planteamientos de reconocimiento, se puede realizar
segin el tamatfio del vocabulario, planteado principalmente para dos caso: un nimero de
palabras reducidas sin utilizacién de diccionario y un gran tamafio de vocabulario para
aplicaciones con diccionario. Incluso se han encontrado referencias, que utilizan
técnicas sinticticas y de léxicas para el reconocimiento de texto manuscrito [Srihari95].

Otra opcidn es cémo se ha detectado la palabra, si segmentando letra a letra o
por el contrario, por el conjunto de la misma. De una forma u otra, se hace notar que es
un campo todavia bastante latente y en constante perfeccionamiento, ya que las tasas de
reconocimiento todavia no llegan a garantizar buenos resultados en el conjunto de las
referencias.
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2.2.4 Revision del estado de la técnica en el reconocimiento de las
firmas

La dltima de las aplicaciones manuscritas, en las que se va a revisar el estado de su
investigacién, es el reconocimiento de firmas manuscritas. Para este caso de
reconocimiento con sistemas off-line se siguen dos vertientes: la identificacion, que
consiste en reconocer a un firmante de entre un grupo de pos1bles firmantes. Y la
verificacién, que se parte de la firma y la identidad del firmante, y se debe decidir si es
auténtica o no. Para las firmas, el conjunto de patrones a disctiminar, puede ser tan
grande como se quiera, y viene dado por el programador que deﬁne este conjunto, en
funcién de la potencia computacional disponible y la eficiencia de su sistema
automdtico de reconocimiento o verificacion.

En [Kaewkongka99], se puede encontrar un sistema de verificacién de firmas a
partir de la transformada Hough. Se parte de la esqueletizacion de 1 firma, y se le aplica
dicha transformada, tomando los pardmetros en coordenadas polares La clasificacion se
realiza con una red neuronal back-propagation, obteniendo una tasa del 95.28%.

Una propuesta de verificacién de firmas coit un sistema off line, se basa en la
transformada wavelet de la descomposicién de los datos del contomo de las curvas en
sefiales multiresolucionales. Esta transformada nos sirve para marcar el umbral de las
medidas estadisticas tomadas. Los resultados experimentales dan una tasa de éxito del
91.71% para firmas con s1mbolog1a del alfabeto latino y un 93% para firmas con
simbologia del alfabeto chino, para una base de datos de 25 escritores por simbologia
[Deng98].

Una de las formas de extraer pardmetros de una firma off-liné para su posterior
verificacién, es mediante una escala de grises aplicados al trazo que se ocupa en un
conjunto cuadrado de 10 pixeles de lado. Segiin sea el trazo se le a"szigna un valor y ésto
posteriormente forma el vector de caracteristicas. Este vector se'sitda en la entrada de
HMM. Siendo la base de datos de 14 escritores, con 20 repeticiones por escritor, se ha
obtenido un éxito del 98.1% [Rigoll98]. También introduce un andlisis on- lme de
verificacién con el 99% de éxito.

Para los sistemas on-line, Bell Laboratories ha desarrollado tres bases de datos,
DB1 de 59 firmantes, DB2 de 102 firmantes y DB3 de 43 flrmantes Ha utilizado para
parametrizar poligonos normalizados y los tiempo de duracién de la escritura, de tal
forma que al promediar cinco firmas obtiene una funcién caracterfstica. La clasificacién
la realiza con el error cuadritico medio con respecto a estas funciones. De esta forma,
lograron reconocer un 97%, 98% y 95% respectivamente a cada base de datos [Jain01].

En resumen, se puede concluir que tanto se usa el sistema on-line como el
sistema off-line. Las diferencias entre unos sistemas y otros, suelen darse en los sistemas
de vectorizacion dependiendo del tipo de informacién que se analice o se- procese.
Algunos sistemas analizan las caracteristicas estructurales, mds generales en las firmas,
tales como tamafio, inclinacién, densidad de pixeles en negro. Y otros trabajan con
pardmetros geométricos, que son mds especificos, tales como huecos, curvas, rectas,
trazos; asi hasta transformar éstas caracteristicas en un vector. Posteriormente, estos
pardmetros se sitdan en la entrada de un clasificador, que generalmente es del tipo red
neuronal, aunque también se utilizan otro tipo de funciones de decisién.
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2.3 Estado actual de las‘ funciones discriminantes o de decision

El problema del reconocimiento de patrones se caracteriza por la discriminacién o
clasificacién de un conjunto de objetos. El nimero de tipos de patrones se determina
segun sea la aplicacion, como puede ser el caso de las letras del alfabeto de la lengua
castellana, que contiene veintisiete letras. También se puede dar el caso que se desee
incluir cada vez més patrones a reconocer, como puede ser la unién de los alfabetos ruso
y castellano. Esta labor que los humanos realizamos en casi todos los instantes de
nuestras tareas, es lo que los ingenieros y cientificos empiezan a usar en maquinas para
el reconocimiento de patrones. '

Una primera idea intuitiva para este reconocimiento de patrones es una plantilla
para comparar. Se dispone de una plantilla para cada tipo de patrén que se quiere
identificar, y la clasificacién se basa en un criterio de similitud o preseleccién. Este
sistema ha sido usado en caracteres impresos y en lectoras de tarjetas. Pero su
desventaja es la dificultad para seleccionar una buena plantilla para cada patrén y
definir un buen criterio para el caso de grandes variaciones y distorsiones en un patrén
determinado, aunque se han propuesto el uso de técnicas de plantillas flexibles.

Posteriormente se han utilizado un sin fin de diferentes técnicas matemadticas que
han llegado hasta nuestros dias. Estas se han agrupado en dos enfoques principales, el
enfoque tedrico de decisién o estadistico y el enfoque sintéctico o lingiiistico.

En el enfoque teérico de decisién, los pardmetros son extraidos desde los
patrones, el reconocimiento de cada patrén se hace por un agrupamiento de las
caracteristicas, es decir, una divisién segin cada patrén que responden a secciones
estadisticas. Estas técnicas ya vienen siendo usadas desde los afios sesenta, y aplicadas
al reconocimiento de caracteres, clasificacién de cultivos, diagndstico médico,
clasificacién de electrocardiogramas, etc. ‘

En este enfoque tedrico de decision, la clasificacién estd basada en un conjunto
de medidas, extraidas desde el patrén de entrada. Estos pardmetros seleccionados se
suponen que deben ser invariantes o menos sensibles a las variaciones o distorsiones
que se puedan encontrar en otros patrones. Bajo este propésito se puede plantear un
problema a superar. El problema en el reconocimiento de patrones que viene dado por la
clasificacién, es decir, crear un elemento de decisién en la asignacién de cada clase para
los patrones de entrada, basado en los pardmetros tomados a partir de las medidas
seleccionadas. El proceso de la extraccién de pardmetros ya ha sido comentado en el
apartado 2.4.2, y el elemento que realiza la funcién de clasificacién se denomina
clasificador. De esta forma, en la siguiente figura se puede observar un simple diagrama
de bloques de un sistema de reconocimiento de patrones:

Patrén de
entrada

Medida de parametros

Figura 2.1: Sistema reconocedor de patrones.
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-

El enfoque de plantillas de comparacxon se debe de contemplar COmo un caso
particular del enfoque sintdctico. En la extraccién de pardmetros, las plantillas se
almacenan segiin las medidas de los pardmetros y se utiliza un cierto criterio para la
clasificacion.

En el reconocimiento de patrones la informacién estructural, la cual describe
cada patrén es muy importante. Esta informacién no s6lo incluye la capacidad de
asignar el patr6n a cada clase en particular, sino también la capacidad de describir
aspectos del patrén que son inteligibles para la asignacién a otra clase. Un ejemplo de
ésto, es el reconocimiento de figuras o de la voz. Bajo estas condiciones los patrones se
consideran bastantes complejos y el nimero de caracteristicas a veces suele ser muy
grande, que produce la idea de describir los pationes complejos en términos de una
composicién de subpatrones més simples. Tal es €l caso del reconocimiento de huellas
dactilares, reconocimiento de rostros humanos, reconocimiento continuo del habla,
caracteres chinos, etc. En orden a representar subpatrones més s1mples se le asigna al
estructural o sintéctico.

. De forma sencilla, se puede hacer una estructuracién de los clasificadores en
funcién de la forma de plantear la decisién. En la literatura se puede encontrar los
clasificadores  paramétricos y no paramétricos [Fu80][Banks90][Bishop95]
[Fukunaga90]. Los clasificadores no paramétricos no presupone la forma de la
distribucién de probabilidad por lo que no requieren la estimacion de;los pardmetros. A
cambio, necesitan estimar la densidad de probabilidad de cada observacién usando las
muestras disponibles en el conjunto de entrenamiento. Para el caso de los clasificadores
paramétricos, éstos proporcionan un modelo robusto ya que suponen una distribucién de
probabilidad subyacente conocida para las clases y tan solo hay que estimar los
parametros de la distribucidn de probabilidad.

En otro tipo de referencia se puede encontrar los clasificadores como estadisticos
y deterministicos [Maravall93][Bishop95][Bow92], segiin sea la. naturaleza de la
funcién de decisi6n y por tanto, donde se tendrd en cuenta el valor de 10s pardmetros en
la propia funcién de discriminacién para tomar la decisién del reconocimiento, o
simplemente se usa una funcién para marcar la frontera de decisi6n entre las regiones de
los diferentes patrones, respectivamente [Maravall93].

Ademds se puede introducir otra variable, que los clasificadores estén
supervisado o no. El concepto de supervisado implica un aprendizaje que requiere de un
conjunto de prototipos, que serdn el conjunto de entrenamiento, a partir del cual se
construye y se evalda el éxito del clasificador. Para el caso de no ser supervisado, esta
construccién no conoce previamente ninguna informacién del patrén a evaluar,
encasillandolo en las regiones establecidas o creando una nueva clase. En resumen, se
tiene la existencia de un maestro o supervisor que indica las variaciones en la funcién
discriminante.

La descripcidn de los clasificadores se establecerdn segiin sean deterministicos o
estadisticos, y afiadiéndole la variable de supervisados o no.
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2.3.1 Clasificadores detprministicos

El concepto de clasificacién deterministico de patrones, se expresa en términos de
particién del espacio de los pardmetros, es decir el traslado desde el espacio de los
parametros hasta el espacio de la decisién. Se puede suponer que N caracteristicas son
extraidas de un cierto patrén, y cada conjunto de N caracteristicas ser4 el vector X que
denominamos vector de pardmetros o espacio de pardmetros de N dimensiones (Qx). El
problema de clasificacién es asignar cada posible vector o espacio de pardmetros a una
clase de patrones. Esto se puede interpretar como una particién del espacio de
caracteristicas en regiones exclusivas, y cada regién corresponders a una clase
particular. Matemdticamente el problema de la clasificacién puede ser formulado en
términos de “funciones de discriminacién”. Se puede designar w;, ws, ..., Wy, como los
m posibles clases de patrones para ser reconocidos, yen el vector X estari el vector de
pardmetros, segiin la siguiente ecuacidn;

X=|" 2.1)

Donde Xy representa el pardmetro N-enésimo medido. Si se parte de la funcién
de discriminacién D;(X) asociada con la clase del patrén wj, para j=1,...,m, y si el patrén
de entrada representado por el vector de caracteristica X es de la clase w;, se entiende
que X proviene de la clase w;, y el valor de Di(X) debe ser el mayor en discriminar, ésto
es, para todos los X equivalentes a w;, como se representa a continuacién considerando i
diferente de j;

D(X)> D, (X), Lj=1..,m, i#] (2.2)

De esta manera, en el espacio de pardmetros Qx, el limite de particién, también
llamado la frontera de decision, entre las regiones asociadas con clase w; y clase w;, se
. . ! J
podria expresar segin la ecuacién 2.3, y se podrian considerar de la misma clase.

D(X)-D;(X)=0 (2.3)

En resumen, la funcién de discriminacién deterministica plantea que las clases

se modelen como vectores o prototipos tnicos, en los que se dispone a priori de toda la

informacién necesaria y suficiente para su disefio.
Pero este tipo de clasificador puede llevar un aprendizaje supervisado, de tal
manera que existe un maestro que se encarga de ensefiar al sistema, corrigiéndolo cada

vez que se equivoque; es decir, cuando clasifique incorrectamente a un objeto.

Para ello se dispone de un conjunto de muestras de aprendizaje formado por, P

vectores X, X3, ..., Xp cuya pertenencia a una determinada clase es conocida. Si existen

N patrones, o4, 0, ., ON, entonces P>>N. El conjunto de muestras de aprendizaje se
escoge habitualmente de forma que incluya el mismo nimero de muestras de
aprendizaje por cada clase.
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Se extrac un conjunto de muestras de aprendizaje o _entrenamiento, cuya
pertenencia a una clase especifica es conocida por el maestro, es decir, por el disefiador
del proceso de aprendizaje. La muestra es clasificada por el reconggedor automaético en
virtud del conjunto de funciones de discriminacién que en ese instante esté manejando.

Estas funciones discriminantes cafiibian y lo hacen en funcién de la sefial de erfor que.

se haya producido en la decisién del reconocedor: no habré error (acierto) cuando
coincida su decisién con la del maestro y si existird error cuando difieran. Esta
descripci6n se expresa en la siguiente figura; g

Funcién
Discriminante

Apréndizaje

Figura 2.2: Diagrama de bloques simbdlico del proceso de abrendizaje
o entrenamiento de un reconocedor. '

La idea clave para plantear los procesos o algoritmos de apféndizaje consiste en
el establecimiento de una meta u objetivo concreto del reconocedor que aprende. Se
puede considerar cuando se trabaja con hipétesis de patrones o clases con
comportamiento deterministico, dos grandes grupos de algoritrios de aprendizaje:

a) Aquellos que presentan funciones de decision basadas en la
regionalizacion del espacio de patrones.

b) Aquellos cuyas funciones discriminantes manejan el _conéepto de

distancia.

En definitiva, se trata de la misma divisién que se encuentran para los

clasificadores deterministicos en condiciones de conocimiento total a priori. El grupo -

(a) s6lo puede resolver el problema de las distribuciones biclase, mientras que el grupo
(b) permite una solucién més general de tipo multiclase. ‘ '

Los mismos clasificadores que se plantean para los tipos no supervisados, se
pueden plantear en los clasificadores supervisados, pero l6gicamente, con funciones de
discriminacién que hayan sido previamente ensefiadas por el maestro.
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2.3.2 Clasificadores estadisticos

En el disefio de un clasificador automaético basado en la distancia euclidea se utilizan
unos prototipos fijos, representativos de cada una de las clases o patrones, con lo que se
estd admitiendo una hipétesis deterministica en el comportamiento de los elementos de
una clase, de tal manera que se asimilan todos sus elementos a un vector tinico.

En aquellas situaciones en las cuales los vectores de algunas clases presentan
una dispersion significativa con respecto a su media es conveniente abandonar la
hipétesis determinista en favor del enfoque estadistico. '

Por notar un ejemplo grafico podriamos comentar la siguiente figura:

A

@ Patrdn 1
[l Patr6n 2

>

Figura 2.3: Representacién en un plano de dos patrones del ejemplo grdfico.

De la figura 2.3 se observa dos peculiaridades, la primera es la elevada
dispersién de las muestras lo que presupone un mal uso de las técnicas deterministicas,
en detrimento de las estadisticas. Y en segundo lugar, se observa un solape de las clases,
lo que hace presagiar otra vez la poca eficiencia de las técnicas deterministicas.

Si se define las distribuciones de estas muestras, mediante su media y su
varianza, quedarian totalmente definido su comportamiento estadistico, es decir se
tendria su funcién de densidad de probabilidad.

Este tipo de clasificador estadistico es fundamentalmente la estimacién de las
funciones de densidad de probabilidad, ya que la clasificacién de los objetos se basa en
estas funciones.

2.3.2.1 Clasificador Bayesiano

Se va a considerar X como el vector de pardmetros de los N pardmetros medidos, lo
mismo que se indica en la ecuacion 2.1. Y cada clase de patrén se representard como
P(wj), para j=1,...,m, la cual asume las multivariedad (N-dimensiones) en la funcion de
densidad de probabilidad o la funcién de densidad de distribucién del vector de
pardmetros X, p(X/w;). Todos estos valores son conocidos al igual que la probabilidad
de ocurrencia de wj, P(w;). En base a la informacién conocida a priori de p(X/w;) y
P(wj), donde j=1,...,m, la funcién de un clasificador estadistico, es producir la tarea de
clasificacién para minimizar la probabilidad del error de reconocimiento. Por tanto, el
problema en los clasificadores estadisticos puede radicar en un problema de decision
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estadistica (testar las m hip6tesis estadisticas) debido a la def1n1c1on de una funcién de
decisién d(X), donde d(X)=d; quiere decir que la h1potesns que X es equivalente a w; es
aceptada. La regla de la decisi6n 6ptima que minimiza el posible error que se pueda
cometer, esta decisién se denomina regla de Bayes.

2.3.2.2 Clasificadores estadisticos supervisados

Dentro de los clasificadores supervisados se pueden encontrar los clasificadores
estadisticos, cuya diferencia radica en que el problema del reconocimiento de formas se
aborda a través de la estimacién de las denominadas probablhdades a posteriori y no a
priori como en los casos anteriores.

El aspecto clave en el disefio de los reconocedores estadisticos con aprendizaje
estriba en partir de una expresién concreta para las probabilidades a posteriori que se
van a estimar o aprender, basdndose en las muestras de entrenamiento.

|

El objetivo del proceso de aprendizaje serd obtener unas funciones
discriminantes, que devuelvan una probabilidad a posteriori de 1 cuando sea éxito la
forma a reconocer, y 0 en caso contrario. El maestro o supervisor del aprendizaje se va a
modelar como una variable aleatoria, que tefiderd a minimizar el indice de error o el
indice de error cuadraitico. A esta minimizacién de los indices de error se le aplica una
actualizaci6n recursiva de los coeficientes de las funciones dlscrlmmantes basadas en el
gradiente del error.

En los sistemas clasificacién estadistica todas las N caracteristicas se observan
por el clasificador en un estado. El coste de la medida de los patronés no ha sido tomada
en cuenta, y es evidente que un nidmero insuficiente de pardmetros no seré capaz de dar
resultados satisfactorios. Al igual que un nimero elevado de parédmetros, podria crear un
estado de impracticabilidad, debido a un excesivo coste temporal y computacional. Por
tanto, en este tipo de clasificador existe el problema del ajuste de la cantidad de
parametros para obtener dicho reconocimiento de patrones.

2.3.3 Funciones de Discriminacién

Se pueden encontrar una amplia variedad de funciones de discriminacién. En particular
se van a describir algunos modelos que se pueden considerar como clasicos, como es el
caso de las siguientes funciones:

Funciones de Discriminacién Lineal
Clasificadores de Minima Distancia
Clasificadores por el Vecino més cercano
Funciones Discriminantes Polinomiales

Aunque podrian incluirse algunas mds dentro de este grupo, tanto por ‘su
simplicidad, como por su uso. En un segundo término se va a detallar otra funcién de
decisién, como son las redes neuronales, muy utilizadas por las referencias
bibliogréficas en el estado de] arte de las aplicaciones manuscritas. Y por tltimo, y por
el uso dado en esta tesis para clasificar, se comentaran los modelos ocultos de Markov.
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2.3.3.1 Funcién de Discriminacién Lineal

En este caso, una combinacién lineal de los pardmetros xi, X», ..., Xy se selecciona por
Di(X), como se observa en la siguiente ecuacién:

N .
D(X)=Y, WX, W\, i=1,..,m. (2.4)
La frontera de decisién entre dos regiones Qy asociada con w; y w; es de la
forma:

D,(X)-D,(X)=Y wx, +w,, =0 2.5)

CON Wi = Wik - Wik Y WN+s = Win+1 - Wjn+1. La ecuacién anterior es la ecuacién de
un hiperplano en el espacio de los pardmetros Q.

Para el caso particular de dos patrones (m=2), el umbral 16gico del clasificador

sigue una funcién de discriminacién lineal segin el siguiente esquema, donde la-

separacion de las clases viene dada por los niveles de salida +1 o —1.

Figura 2.4: Clasificador lineal de dos clases.

Para un nimero mayor de clases de patrones a clasificar, los umbrales 16gicos se
conectan en paralelo a partir de las combinaciones de las salidas. Asi M umbrales
16gicos pueden llegar a distinguir m clases de patrones siguiendo la relacién 2M>m.

2.3.3.2 Clasificador de Minima Distancia

Un tipo importante de clasificadores lineales no paramétricos son los que usan las
distancias entre las entradas de los patrones y un conjunto de vectores de referencia o
puntos de prototipos en el espacio de los pardmetros como criterio de clasificacién.
Supongamos que los m vectores de referencia Ry, Rs,..., Ry, son dados con R; asociados
con la clase de patrén w;. Un esquema del clasificador de minima distancia con respecto
a Ry, Ry,..., Ry, es para clasificar la entrada de pardmetros X a partir de la clase w;;

X~w, si|X-R]|es el minimo » (2.6

donde |X-R,-| es la distancia definida entre X y R;, definida en la siguiente
ecuacion.

|X _Ri|=\/(X -R) (X-R) (2.7)
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donde el superindice T representa la operaci6n transpuesta a un vector. Asi, la
funcién de discriminacién D(X) viene dada por el producto de los términos en el
interior de la raiz, siempre que dependan de la referencia R;.

2.3.3.3 Clasificador segiin el Vecino mas Cercano

El concepto adoptado en el Clasificador de Minima Distancia es aplicado para al
Vecino mds cercano. En este caso, la funcién de discriminacién. viene dada por la
minima distancia entre el vector de parimetros de patrén de entrada X, y el vector de
referencia R;. Por tanto, dado el conjunto de los vectores de referencia Ry, Ry,..., Ry,
asociados a las clases wy, Wa,..., Wn, respectivamerite; y dado el vector de referencia R;
expresado por R,-(k) €Omo;

(k) —
RPeR, k=l..,u 2.8)

donde u; es el nimero de vectores referencia en el conjunto R;. Se define la
distancia entre el vector de pardmetros X y Rj como;

d(X,R,)= min

k=1,...u; 1

X -RY| 2.9)

2.3.3.4 Funcién de Discriminacion Polinomial

Una funcién de discriminacién polimonial de orden n-ésimo estd formada por un
polinomio de orden n-ésimo y se utiliza para establecer la frontera de decisi6n entre dos
patrones. Para el caso particular de n=2, la funcién de discriminacién se denomina
funcién de discriminacién cuadrética y se representa por una hiperboloide, en casos
especiales se pueden incluir hiperesféricas, hiperelipsoides e hiperelipsoides cilindricos.

2.3.3.5 Redes Neuronales

Las redes neuronales (NN) estiman la funcién de densidad de probabilidad de los
vectores de entrada de los patrones a reconocer, estableciendo regiones de decision que
permiten separar estas funciones de densidad de probabilidad. Es un sistema que
establece una relacién no lineal entre la salida y la entrada, y cuyas caracteristicas es la
simulacién abstracta del sistema nervioso.

f(WiXq+ WoXa+...+ WnXn)

Figura 2.5: Una neurona abstracta.

En la figura 2.5, se muestra la estructura de una neurona con “n” entradas. Cada
canal de entrada “i” puede transmitir un valor real x;. La funcién primitiva f del cuerpo
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de la neurona abstracta se puede seleccionar arbitrariamente. Generalmente, los canales
de entrada tienen asociado un peso “w;”, al que se multiplica por la informacién entrante
por dicha rama x;. La informacién transmitida se integra en la neurona, sumédndose las
“n” entradas y siendo evaluadas por la funcién primitiva (f).

Si se concibe cada nodo de una red como una funcién primitiva capaz de
transformar sus entradas en una salida definida, entonces se obtiene una red neuronal
artificial. Los diferentes modelos de redes neuronales artificiales se obtienen al variar
las funciones primitivas utilizadas, la interconexién entre sus nodos, y el tiempo de
transmisién de la informacién. Pero fundamentalmente, hay tres elementos de particular
importancia en un modelo de red neuronal artificial;

1. Laestructura de los nodos
2. Latopologia de lared _
3. El algoritmo de aprendizaje utilizado para encontrar los pesos de la red

2.3.3.6 Modelos ocultos de Markov

El acrénimo anglosajéon HMM proviene de Hidden Markov Models (Modelos Ocultos
de Markov). Estos modelos se empezaron a desarrollar a finales de los 60 y, desde
entonces, se han aplicado a problemas de clasificacién de sefiales.

Los modelos ocultos de Markov tratan de caracterizar alguna propiedad
estadistica de la sefial. En estos modelos se asume que la sefial se puede caracterizar
perfectamente como un proceso aleatorio paramétrico y que los pardmetros se pueden
calcular o estimar.

Los modelos ocultos de Markov (HMM) crean secuencias de estados que forman
un modelo, a partir de los vectores de pardmetros de la entrada del HMM de cada uno

de los patrones que se quieran clasificar. Para llegar a reconocer un vector se calcula la -

probabilidad de que el vector de entrada corresponda a cada una de las secuencias del
modelo, asignando el vector de entrada al modelo que mayor probabilidad obtuvo
[Rabiner89].

Las caracteristicas del Modelo oculto de Markov son, en primer lugar la cadena
oculta, que es la estructura oculta; y en segundo lugar el conjunto de observaciones

asociadas a cada estado de la cadena, que es la estructura visible.

A continuacién se va a realizar una breve descripcion de los modelos ocultos de
Markov, basada en [Rabiner89].

2.3.3.6.1 Procesos de Markov discretos
Sea un sistema que se puede caracterizar en cualquier instante de tiempo por el estado

en que se encuentra, que pertenece a un conjunto de N estados: Sy, S, ... ,Sn, seglin se
muestra en la figura 2.6 (donde N=5 por sencillez).
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Figura 2.6: Cadena de Markov ergddica.

En instantes discretos de tiempo equidistantes, el sistema cambia de estado, o
permanece en €l mismo, segin un conjunto de probabilidades asociado a cada estado.
Los instantes de tiempo en los que se produce un cambio de estado se representan asi:
t=1, 2, ...; y el estado en el que el sistera se encuentra en el instante “t” se representa
por q.. Una descripcién estadistica completa de tal sistema requiere, en general, conocer
el estado actual (en el instante t) y todos los estados anteriores. Para el caso concreto de
una cadena de Markov discreta de primer orden, basta con conocer el estado actual y el
predecesor, es decir, cumple la propiedad markoviana:

Pl.qt = Sj /ql-l = Si’qt-2 = Sk""J= qul = Sj /qt-l = SIJ (210)
Ademds, sélo se consideraran aquellos procesos en los que la parte derecha de la
ecuaci6n 2.10 es independiente del tiempo. Se define la probabilidad de transicién desde

el estado S; al estado S; como:

aijzpl.qt=sj/q(-1=sij ISi,jSN

(2.11)
la probabilidad de transicidn, para ser probabilidad, debe cumplir:
LD
a;20 (2.12a)
N
Zaij =1
ot ' (2.12b)

Se puede decir que el proceso estocastico presentado hasta ahora es un modelo
observable de Markov, porque la salida del proceso es un conjunto de estados en cada
instante de tiempo, donde cada estado corresponde a un suceso fisico observable.

A continuacién se muestra un ejemplo de lo dicho hasta ahora: considera un

modelo de Markov de tres estados, que indican el tiempo meteorolégico. Se observa el
tiempo una vez al dia, y se asume que las posibles observaciones pueden ser:
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e [Estado 1; lluvioso.
o Estado 2: nublado.
e Estado 3: soleado.

Se supone que, en un dia, se puede hacer una de estas tres observaciones y que la
matriz de transicion es:

04 03 03
A={a,}=|02 06 02
0.1 0.1 08

Se considera que el tiempo el dia 1 (t=1) es soleado (estado 3), y se pregunta

cudl serd la probabilidad, de acuerdo con el modelo, de que durante los siete dias -

siguientes el tiempo sea: ‘soleado, soleado, soleado, lluvioso, lluvioso, soleado,
nublado, soleado’. Se define la secuencia de observaciébn como
0={S3,53,53,51,51,53,52,53} cc')rréspondiente a los instantes t=1,2, ... ,8, y se desea
determinar la probabilidad de que ocurra O, dado el modelo. Esta probabilidad se puede
expresar como:

P(O/Modelo)= P(S,,S,,S,,S,,S;,5;,S,,S,/Modelo)

= P(Sa ) P(Ss /8, ) P(Ss /S, ) P(Sl /S, ) P(Sl IS, ) P(Sa IS, ) P(Sz /S, ) P(Ss /Sz)

=T3:Q33° Q3303 Gy Gy3° 03 " Ay
=1-0.8-0.8-0.1-04-0.3-0.1-0.2
=1.536-10"*

donde se ha presentado la probabilidad inicial de estados como:
m, =P(q, =$,) 1<i<N (2.13)

Otra interesante pregunta que se puede hacer es que, dado que el modelo se
encuentra en un estado conocido, Si, ;cudl es la probabilidad de que continde en ese
estado exactamente ‘d’ dias? Esta probabilidad se puede calcular a partir de la
probabilidad de observacién de la secuencia O={S(t=1), Si(t=2), Si(t=3),..., Si(t=d),
Si(t=d+1) #S;} dado el modelo, cuya expresién es: :

P(O/Modelo,q, =S, )= (2, )" (1-a;)=p;(d) 2.14)

Se conoce a pi(d) como la funcién de densidad de probabilidad de permanencia
durante un tiempo ‘d’ en el estado ‘i’. Utilizando pi(d) se puede calcular el nimero
medio de observaciones (duracién) de un estado, condicionado a empezar en ese estado:

g=3ap@)=3da" (-a,)=—
d=1 d=1
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De este modo, el nimero medio de dias soleados consecutivos es 1/0.2=5, el de
dias nublados es 2.5 y el de dias lluviosos es 1.67.

2.3.3.6.2 Ampliacion a Modelos Ocultos de Markov

Hasta ahora se han considerado modelos de Markov, en los que cada estado corresponde -

a un suceso fisico observable. Este modelo es demasiado restrictivo para poderlo aplicar
a muchos problemas de interés. En este apartado se amplia el concepto de los modelos
de Markov para incluir aquellas situaciones en las que la observacién es una funcién de
probabilidad del estado en que se encuentra el modelo. Este tipo de modelos constituye
los Modelos Ocultos de Markov. Los HMM consisten en un proceso estocastico doble
en el que uno de los procesos estd oculto, y es no observable dlrectamente y otro
proceso que perm1te observar el anterior [Rabiner89].

Véase un ejernplo: una persona, que no se puede ver porque esté situada detras
de una cortina, est realizando un experimento aleatorio que consiste en lanzar una o
més, no se sabe, monedas trucadas, e informa del resultado del experimento cuya
secuencia de observacién podria haber sido:

0=0,0,0;...0=CCXXXCXXC...C
X: cruz, C: cara.

Para construir el HMM que explique la secuencia observada, lo primero es
determinar qué significan los estados del modelo para después decidir el nimero de
estados. Una opcién es considerar que s6lo se lanza una moneda trucada. En esta
situacion se puede realizar un modelo con dos estados, en el que uno corresponde a salir
cara, y el otro a salir cruz (véase la figura 2.7a). Este modelo es observable y el dnico
elemento que queda por determinar es la probabilidad de la cara y de la cruz, que no es
0.5 debido a que la moneda est4 trucada.

Otro modelo para explicar la secuencia observada se represeﬁta en la figura 2.7b,
en é] hay dos estados y cada uno representa el resultado de lanzar una moneda trucada.
Cada estado se caracteriza por la funcién de distribucién de probabilidad de caras y
cruces, y las transiciones entre estados se determinan mediante la matriz de transicién.
El lanzamiento de otra moneda, u otro experimento aleatorio independiente, podria
proporcionar la forma de pasar de un estado a otro.

En la figura 2.7c se representa otro modelo para explicar la secuencia observada.

En este modelo se emplean tres monedas trucadas y se elige una de ellas a través de otro
experimento aleatorio independiente.
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P(C) 1-P(C)
1-P(C) O=CCXXCXCCXXC...
E=11221211221...
P(C)
an az O=CCXXCXCCXXC...

E=21122212212...
(b)

Estado 1 2
PC) Pi P
P(X) 1-P; 1-P,;

O=CCXXCXCCXXC...

(©) E =31233112313...

Estado 1 2 3
P(C) P, P2 P3
PX) 1-Py 1-P, 1-P;

Qa3

Figura 2.7: Diferentes modelos de la secuencia cara/cruz con HMM.

Se han planteado tres modelos (ver figura 2.7) para explicar el experimento, pero
(cudl es el mds adecuado para explicar la secuencia observada? El modelo de la figura
2.7a tiene un pardmetro desconocido, el de la figura 2.7b tiene cuatro pardmetros
desconocidos, y el de la figura 2.7c tiene nueve. Es decir, segiin aumenta el grado de
libertad de]l HMM, éste aumenta su tamafio y es capaz de modelar, ademads, los modelos
de tamafio inferior. Aunque esta afirmacién es tedricamente correcta, existen
- limitaciones préicticas que se contardn mds adelante. Por otro lado, si la situacién fisica
real fuera la correspondiente a la figura 2.7a, se cometeria un error si se emplea el
modelo de la figura 2.7c.

Véase un ejemplo mas complicado: el modelo de las urnas y las bolas (véase la |

figura 2.8). Considérense N urnas situadas en una habitacién, dentro de cada urna hay
‘infinitas’ bolas de M colores diferentes. El experimento aleatorio consiste en elegir una
urna (no se sabe cudl, puesto que estdn dentro de otra habitacién y no se puede ver) y,
en otro experimento aleatorio independiente, elegir una de las bolas de la urna. Se anota
el color de la bola como resultado de la observacién y se devuelve la bola a su urna.
Este proceso se repite indefinidamente.

El modelo més simple para justificar este experimento es aquel que tiene tantos
estados como urnas y en el que estd definida la probabilidad de cada color dentro de
cada estado. La eleccién de la urna viene determinada por la matriz de transicién.
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s — ——

URNA 1 URNA 2 URNA N
P(roja)=b4(1) P(roja)=b2(1) P(roja)=bs(1)
P(azul)=b,(2) P(azul)=b.(2) P(azul)=bs(2)

Pamarilia)=by(M)  P(amarilla)=bz(M) P(amarilla)=bs(M)

Figura 2.8: Ejemplo de proceso a modelar con un HMM.

~ 2.3.3.6.3 Elementos de los Modelos Ocultos de Markov

Un modelo oculto de Markov queda caracterizado mediante los siguientes pardmetros:

1.

N, niimero de estados del modelo. A pesar de que los estados estdn ocultos, se
les puede asociar un significado fisico y, por lo tanto, determinar el nimero de
estados. En el ejemplo del lanzamiento de monedas, cada estado corresponde a
una moneda. En el ejemplo de las urnas y las bolas, los estados corresponden
con las urnas. Se emplea la s1gulente nomenclatura para designar los estados
S={S1,S2, ... ,Sn} en el instante t: q;.
M, mimero de simbolos distintos que se pueden observar en cada estado. Los
sfmbolos observados se corresponden con la salida fisica del sistema que se
desea modelar. En el ejemplo del lanzamiento de monedas los simbolos son
cara, C, o cruz, X. En el ejemplo de las urnas y las bolas, los sfmbolos son los
colores de las bolas. Para designar los simbolos se empleard la siguiente
nomenclatura: V={v,va,...,Vm}.
A={a;} es la funcién de distribucién de probabilidad de transicién entre estados,
donde: .

a; =Plq,.. =S;q, =S;) 1<i,j<N @2.17)

B={bj(k)} es la funcién de distribucién de probabilidad de observacién de

simbolos en el estado j, donde:

bj(k)=P(vk en el instante t/q, =Sj) lstN (2.18)
n={m} esla distribucién inicial de estados, donde:
n =Plg, =S, ] 1<i<N (2.19)

Resumiendo, un modelo oculto de Markov queda determinado mediante los

pardmetros N, M, los simbolos de observacién vy, y las probabilidades A, B y m. Para
hacer referencia al HMM se utilizar4 la notacién compacta A=(A,B,m).

El modelo A=(A,B,x) se puede emplear para generar una secuencia de

observacién utilizando el siguiente procedimiento:
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1. Elegir un estado inicial q;=S; de acuerdo con la funcién de distribucién
inicial de estados .’

2. Asignart=1.

3. Elegir O=vi de acuerdo con la funcién de distribucién de probabilidad de
observacion de simbolos en el estado S;, bi(k).

4. Ir al estado q;+1=S; de acuerdo con la funcién de distribucién de probabilidad
de transicién del estado S;, aj;.

5. Asignar t=t+1; si t<T ir al paso III, si no Fin.

2.3.3.6.4 Los tres problemas fundamentales de un Modelo Oculto de
Markov

A continuacién se plantean tres problemas que deben de ser resueltos para que el
modelo sea iitil en aplicaciones reales [Rabiner89]:

» Problema 1: Dada la secuencia de observacién 0=0,0,05...07 y el modelo

A=(A,B,m) ;como se calcula la probabilidad de la secuencia observada dado el

modelo, es decir, P(O/A)?

e Problema 2: Dada la secuencia de observacién 0=010,0;...01 y el modelo
A=(A,B,m) ;cudl es la secuencia de estados Q=q;qz...qr que mejor se adapta a la
secuencia observada segiin un criterio de similitud?

e Problema 3: ;Como ajustar los pardmetros del modelo para maximizar
P(O/A)?

El problema 1 es conocido como el problema de evaluacién. Al calcular P(O/A)
se estd determinando la posibilidad de que la secuencia O se haya producido por el
modelo A. En esta tesis se emplea la solucién de este problema para, dada una secuencia
de observacion, correspondiente a un patrén manuscrito, y dados los modelos de dicho
patrén, creados mediante el problema 3, determinar cuél de ellos pudo haber producido
esa secuencia y, por lo tanto, identificarlo.

El problema 2 quiere calcular la secuencia de estados Q=q;q;...qr que mejor se
adapta a la secuencia observada segin un criterio de similitud, dada la secuencia de

observacién 0=0,0,03...07 y el modelo A=(A,B,r). La solucién no es unica, ya que
existen miltiples criterios a seguir para definir la secuencia de estados éptima, por

ejemplo:

v' Elegir aquellos estados individuales que son mas probables.
v' Elegir aquellas parejas, ternas ... de estados que son mds probables.
v" Elegir la secuencia de estados mds probable.

El criterio méas empleado es el de buscar la secuencia de estados mas probable,
para calcularla se emplea el algoritmo de Viterbi. Este algoritmo busca el camino que
empieza con el primer estado més probable hasta el ultimo, yendo de izquierda a
derecha, e indicando finalmente, el camino més probable.

El problema 3 permite entrenar al modelo. Se emplean las secuencias de
observacién para ajustar los pardmetros del modelo (entrenamiento). Por ejemplo, se

utilizan muchas muestras de un mismo patrén, para que al entrenar el modelo, tenga
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diferentes formas del dicho patrén, de forma que, al recibir una secuencia que no se
utiliz6 para ajustar el modelo, ésta pueda ser identificada al resolver el problema 1.

2.3.3.6.5 Tipos de Modelos Ocultos de Markov

Hasta ahora se han presentado modelos ergédicos o completamente conectados (véase
la figura 2.9a), llamados asi porque desde cada estado se puede llegar a todos los demas.
Es obvio que se cumple la relacién en los elementos de la matriz de transiciones (A):

a; >0 1<i,j<N (2.20)

Figura 2.9: Ejemplo de modelo oculto de Markov ergddico y de izquierda a derecha (Bakis).

En la figura 2.9b se presenta un modelo izquierda-derecha o de Bakis. Este
modelo se caracteriza porque, segin aumenta el tiempo, aumenta el indice del estado, es
decir, los estados se recorren de izquierda a derecha, sin poder volver hacia atrs.
Presenta la propiedad de modelar ficilmente sefiales cuyas propiedades evolucionan en
el tiempo.

En los modelos de Bakis la probabilidad de transicién cumple que:

a, =0 V j<i (2.21)

ii
ademds, las probabilidades iniciales tienen la propiedad siguiente:

o izl 2.22)
ST i=1 '

Por iltimo, cuando se llega a] dltimo estado, Sy, el sistema se queda en €l, por lo
que su coeficiente de transicion es:
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ay =1

2.23
ay =0 Vi<N 223

Para garantizar que no ocurran transiciones entre estados muy separados se -

puede afiadir la siguiente restriccién en los modelos de Bakis:

a, =0 V j<i+A (2.24)

La variable A es un entero que indica a qué estados se puede saltar, estando en el
estado S;. En el ejemplo de la figura 2.9b, A=2 en dicho modelo.

2.3.3.6.6 Multietiquetado en HMM discreto

En el planteamiento del HMM discreto, se aplica la técnica convencional de cuantificar
el vector. Para cada vector de entrada, el cuantificador toma la decisién sobre cual es el

valor que més conviene, a partir de la informacién de como es el vector de entrada. Para

evitar tomar una decisién software, se realiza un decisién fija sobre el valor cuantificado
[Hernado97]. Para ampliar los posibles valores que vaya a tomar el cuantificador, se usa
el multietiquetado, de forma que variando este pardmetro se controle los posibles

valores cuantificados. El nimero de etiquetas en el DHMM est4 relacionado con los .

valores que se puedan tomar en el niimero de simbolos por estado.
Los algoritmos del DHMM deben ser generalizados para acomodarse al
multietiquetado de salida ({vk}k-1,.c), para generar el vector de salida{w(x.,vk)}x=1,.c.

Por tanto, para un estado dado j del HMM, la probabilidad que un vector x, sea
observado en el instante t, puede ser escrita como;

bﬁ@:ém%wmw) (2.25)

donde bj(k) es la probabilidad de salida discreta asociada con el valor vy y el estado j;
siendo C el tamafio de la libreria de valores del vector.

2.3.3.6.7 Multiparametrizacion

Una de las ventajas que puede ofrecer los modelos ocultos de Markov es el

planteamiento de ver, la secuencia de observaciébn como una matriz. Para el caso

particular de la voz, dicha secuencia es un vector definido por unos determinados
pardmetros, pero para otro tipo de aplicaciones se le pueden asignar varias secuencias en
paralelo, formando la matriz comentada con anterioridad,

Para el caso de imdgenes, permitiria seguir la secuencia en coordenadas

cartesianas (componentes “X” e “Y”) o en polares (médulo y argumento), mediante una

matriz de dos columnas, que describiera la secuencia de una cierta regién o contorno.

Por tanto, el vector puede tomar la forma,

x =k 2 x| (2.26)

4
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y la probabilidad de salida para este vector X, vendria dada por:

bj(x,)=f:[1bj(x;')

36
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Capitulo 3

Elaboracion de la base de datos para manuscritos
simples: digitos y letras

3.1 Introducciéon

Debido a los objetivos planteados en esta tesis, este capitulo desarrolla el disefio y la
creacion de dos bases de datos para imédgenes manuscritas simples, en particular de
digitos del sistema decimal y las letras del alfabeto castellano. Este proceso de captacién
de muestras usado para estas aplicaciones, serd comtin para el resto de base de datos que
se definan en esta tesis, como es la base de datos de palabras manuscritas que se
estudiard en el capitulo quinto; y la base de datos de firmas detallada en el capitulo
sexto. '

Se va a desarrollar cuales son las contingencias que debe de tener una base de
datos para su correcta conformacion y elaboracién. Posteriormente, se detalla cual ha
sido el preprocesado aplicado a las muestras mediante el uso de los algoritmos
realizados para un sistema off-line. Finalmente, se preprocesardn los datos para
conformar las imigenes de los patrones.
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3.2 Base de datos de digitos y firmas manuscritas
3.2.1 Parametros de la base de datos

La creacién de una base de datos requiere de unos réquisitos a supg?hr que son los que
le dan validez a dicha base. En esté caso, el principal propésito radica en su tamafio, ya
que debe ser lo suficientemente amplia para que se pueda consxderar un patrén de esta
base de datos independiente de otrdo patrén, y al mismo tiempo recoja sus
particularidades. Este propésito ileva implicito que sea representatlva de la poblacién,
en cuanto al sexo de la persona, la mano de escritura y la edad de la persona

Por tanto, la funcién de la base de datos debe ser la de proporc1onar la cantidad
de muestras suficientes, para crear el clasificador y comprobar’su comportamiento.
Visto de otro modo, la base de datos servird a los programas de clamﬁcacmn con el fin
de obtener un apiendizaje de los modelos medlante los parametros adquiridos, para
alcanzar un reconocimiento dé los patiories, fuetan cual fueran estos pardmetros de
entrada al clasificador para entienar.

No se pretende tener una base de datos con muestras perfectas estéticamente,
sino que éstas sean cotidianas, pero que transmitan la suficiente mformacmn como para
diferenciar entre distintos patrones.

Para conseguir una base de datos como la descrita en los pérrafos anteriores se
fij6 una serie de pautas:

Conseguir muestras manuscritas

Definir el universo de patrones

Conseguir diferentes tipos de muestras de un mismo patrén
Representar estadisticamente la poblaci6n real

Lograr una cantidad suficiente de muestras

Conservar la naturalidad de la escritura

A A

El primer punto implica la captacién de patrones que séan del tipo manuscrito,
ya que es la aplicacién en la que se ha basado la defensa de esta tesis para mostrar el uso
de HMM en la clasificacién de este tipo de imagenes.

En el segundo punto se va a definir un grupo de aplicaciones para poder llevar a
cabo la tarea. Este grupo de bases de datos tiene la misién de probar la teorfa en varias
aplicaciones diferentes y con caracteristicas diferentes para demostrar el éxito del
planteamiento. El grupo de patrones que se han escogido para 1mplementar estas bases
de datos ha sido:

1. Digitos manuscritos
2. Letras manuscritas, tanto mayisculas como mindsculas

En el siguiente punto, un patrén puede ser escrito por difererites escritores, de tal

forma que se puedan captar todas las posibles variaciones que pueda registrar dicho
patrén, y generalizar en mayor medida su modelado.

38

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Y T T e N R et T Y Py

Elaboracion de la base de datos para manuscritos simples: digitos y letras

El cuarto punto implica obtener una base de datos representativa de la poblacién
y por tanto, generalizable. Por eso se va a etiquetar a los escritores de la base de datos
segln su sexo, su edad y la mano de escritura, para que represente a cualquier persona
de la poblacién estadisticamente.

El quinto punto permite obtener muestras de diferentes escritores, y ademés,
varias muestras del mismo escritor, de forma que éste escribe varias repeticiones de un
mismo patrén y también, escribe patrones diferentes; y asi con todos los escritores. La
finalidad es obtener una base de datos lo suficientemente grande para que las secuencias
de datos de entrenamiento sean independientes de las secuencias de test, y poder realizar
experimentos con este cardcter de independencia del escritor. De esta forma los
clasificadores pueden aprender de forma incorrelada.

El iltimo y sexto punto, conserva la naturalidad de la escritura, pretende que las
muestras no estén condicionadas por el hecho de que van a ser utilizadas en una tesis
cientifica. Por eso se pensé en que los voluntarios escribiesen las muestras directamente
con bohgrafo sobre el papel, en su manera habitual y natural de realizarlo, para su
posterior captacién off-line. Para ello, se fijé un nimero reducido de repeticiones sobre
el conjunto de patrones que se pretende recabar, y se fija el tamafio de los datos que se
quieren obtener de cada escritor, ya que si se les piden muchas muestras a éstos, acaban
siendo mal escritas.

Una vez que las pautas sobre las bases de datos han quedado claras sélo queda
comentar en detalle el sistema de captacion off-line, antes de explicar cada conjunto de
patrones escogidos o base de datos en su caso particular.

3.2.2 Eleccion del sistema de captura de datos

Los sistemas existentes para la captura de informaci6n escrita son dos: el sistema on-
line y el sistema off-line. En apartados anteriores ya se ha mencionado, que las muestras
se van a recoger mediante el sistema de captacién off-line [O’Gorman95][Seiler96]. En
este apartado se van a describir las principales caracteristicas de cada uno de los
sistemas y se justifica el uso del sistema de captacién off-line.

La diferencia entre ellos se encuentra en su principio de funcionamiento,
mientras en el sistema on-line la captura de los datos se realiza al mismo tiempo que se
introducen, en el sistema off-line se hace después de que hayan sido introducidos. Esta
misma diferencia marca las ventajas y los inconvenientes de ambos métodos. La ventaja
que ofrece el sistema on-line, es la obtenci6n del vector de pardmetros de la informacién
de entrada a los clasificadores en tiempo real, evitando asf el procesado de la sefial, y
pudiéndose plantear de esta forma, que los vectores ataquen directamente a un
clasificador.

Durante el desarrollo de esta tesis se han utilizado ambos métodos, manejando
dispositivos de entrada a un ordenador diferente para cada método. En el sistema on-line
se utiliz6 una tarjeta digitalizadora con un l4piz éptico, y para el sistema off- lme un
escaner 6ptico, mostréndose dichos dispositivos en la 51gu1ente figura.
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e,

(a) Tableta digitalizadora (b) Escaner 6ptico

Figura 3.1: Dispositivos de entrada para los sistemas on-line y off-line.

N ia'tge * i R XS [N ]-{ . :
El manejo de¢ la tdrjeta digitalizadora presént6 toda una serie de dificultades en
la captacién de los datos enuineradas a continuacion:

1. La sensibilidad del instiuthento no se adecud a la escritura natural, aproximando
las curvas a la unién de pequefias rectas. Para evitar dicho efecto se debia de
escribir muy lentamernte para recoger dichos cambios, por lo que no se establecia
un mecanismo normal para representar la escritura.

2. El trazo de escritura que se realizaba sobre la tableta dlgltallzadora no se
visualizaba en la misma, y por tanto se incurria en los érrores de escritura por
inclinacién, y de no saber dénde situar uh trazo dlscontmuo durante el proceso
de escribir.

3. No se disponfa de ningiin software especifico que hiciera de interfaz de la
tableta, y devolviera la informacién del trazo de la escritura.

El sistema off-line devuelve la informacién mediante el uso de un escéner.
Mediante un procesado de los datos, se obtienen los vectores de los pardmetros de los
patrones de entrada. El inconveniente es la imposibilidad de realizar aplicaciones a
tiempo real, con respecto a la captacién de las muestras debido al escaneado y al retardo
producido por los algoritmos de procesado.

La decisién de escoger este sistema off-line entre ambos, viene dada por dos
cuestiones. La primera, aparte del menor coste econémico, es la facilidad en su manejo
y en la captacién de datos. Y la segunda es que para las muestras de la base de datos,
éstas ya estaban escritas, por lo que no se podria usar una tableta, pero sf un escaner.

Otro motivo para elegir este sistema, es la movilidad que permite la recogida de
las muestras. Se pueden repartir plartillas entre los escritores y ser rellenas con
independencia del tiempo y del lugar. El método on-line requiere que el escritor se
desplace al laboratorio donde esté instalada la tarjeta digitalizadora, lo cual dificulta la
participacion en la recopilacién de muestras.

Por tanto, comparando ambos sistemas, el sistema on-line presenta més

inconvenientes que hacen muy dificultosa su implementacién con los medios
disponibles, por lo que se ha escogido el sistema off-line.
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3.2.3 Diseiio y construccién de las bases de datos

En este apartado se va a detallar el proceso y los pardmetros de construccién de las dos
bases de datos, tanto de digitos como de letras. Ademds, se incluyen las instrucciones
para completar cada plantilla y el formato que se establece para cada base de datos.

Un punto importante en toda la recogida de informacién de todas las bases de
datos, es la conformacién del aspecto de las plantillas y de la redaccién de las
instrucciones de rellenado para el sistema off-line. El tamafio de papel para el formato
de la plantilla viene dado por el escéner éptico de mesa, con un tamafio de DIN-A4.

El formato para cada plantilla cumple dos objetivos, el primero es guiar a los
escritores indicdndoles donde deben escribir la muestra correspondiente; y el'segundo es
para facilitar el preprocesado de imagen, situando las muestras de forma simétrica para
reducir el proceso de separacién y gestién de datos. De las muestras recogidas se
analizard la estadistica de los escritores participantes, asi como el planteamiento de las
dificultades que se han presentado en la recopilacion de las mismas.

3.2.4 Instrucciones para rellenar las plantillas

Hay que tener presente que se van a plantear dos bases de datos diferentes, con un
conjunto de patrones diferentes, por lo que las exigencias geométricas de las plantillas
en cada caso seran diferentes. El tamafio de la cuadricula se eligi6 de forma que pueda
contener la muestra manuscrita, persiguiendo ante todo, que’ el escrltor se sintiese
cémodo con el espacio destinado a escribir.

Las instrucciones que se deben de temer en cuenta al cumplimentar dichas
plantillas, para la posterior manipulacién de las muestras adquiridas, son comunes a
ambas bases de datos.

Estas instrucciones para rellenar de manera correcta las plantillas, se
establecieron con dos fines principalmente. Por un lado, facilitar los subsiguientes pasos
del preprocesado digital de imagen en la ordenacién y manipulacién de las muestras. Y
por otro lado, conseguir un efecto de naturalidad en el trazado de la escritura por parte
del escritor, para no fatigar, ni agilizar el trazado de las muestras manuscritas, de
manera que no se limitase la forma de escribir de cada uno de los escritores.

Las instrucciones establecidas son las siguientes:

1* Instruccién: Rellenar la plantilla con rotulador azul o negro, de punta normal, para
poder evitar los trazos discontinuos procedentes de los boligrafos comunes, ya
que producen problemas de continuidad en el proceso de digitalizaci6n.

2* Instruccién: Realizar una escritura natural, ya que en pruebas realizadas se

observé que algunos escritores tendian a reproducir los ejemplos de muestra en
lugar de escribir con su letra personal.
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3* Instruccién: Escribir cada letra dentio de su recuadro correspondiente, evitando
invadir con los trazos de escritura el recirito lithitado para cada muestra.

4® Instruccién: Centrar la muestra dentro del recuadro, con la ﬁnahdad de no crear
ruidos o interferencias inadecuadas en las muestras adyacentes

52 Instruccién: Escribir las muestras en sentido ordenado y segun corresponda para
evitar realizar las repeticiones de cada muestra de forma seguida, ya que este
efecto provoca la pérdida de la naturalidad de la escritura, al intentar imitar la
muestra anterior repetida escrlblendo a mayor velocidad, con la correspondiente
pérdida de los rasgos caracteristicos de 10s trazos de cada escritor.

6* Instruccién: No retocar las letras escritas o lo que es lo mlsmo no sobrescribir o
poner tachones, para evitar los trazos afiadidos, que no se encuentran en la
escritura natural.

7% Instruccién: Evitar doblar la plantllla para evitar p031bles fuentes de ruido en la
digitalizacién de la misma. : oo

3.2.4.1 Base de datos de digitos manuscritos

Esta base de datos consta de un universo de elementos limitado a diez, que son cada uno
de los miembros del sistema numérico decimal, (0,1,2,3,4,5,6,7,8 ,9). Por tanto, ya se
tiene seleccionado a priori, cuales son las posibles fespuestas que deberfa de estimar el
clasificador. :

En particular, para esta base de datos se han utilizado 92 escritores, que han
realizado 12 repeticiones por cada uno de los 10 digitos, obteniendo un total de 11040

muestras (92x10x12) [Morales99-pfc].

3.2.4.1.1 Perfil de los escritores

Al realizar esta base de datos se pretendié que se recogieran la mhayor variedad posible
de formas de cada digito, para de esta manera, simular una situacién més real y evitar
tasas de reconocimiento falseadas por la propia base de datos. Por eso, se recurri6 a
buscar escritores de diferentes edades, sexo y mano de escritura, para que fuera
representativo de la poblacién.

En la siguiente tabla se muestran los escritores que han compuesto esta base de
datos, segun los pardmetros anteriormente citados.
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Diestro

1 Hombre 47 | Hombre Diestro 22
2 Mujer Diestra 24 48 -Mujer Diestra 20
3 Hombre Diestro 28 49 Hombre Diestro 24
4 Mujer Diestra 49 50 Mujer Diestra - 21
5 Mujer Diestra 37 51 Hombre Diestro 27
6 Hombre Diestro 30 52 | Hombre Diestro 24
7 Mujer Diestra 26 53 Mujer Diestra 22
8 Hombre Diestro 40 54 Hombre Diestro 22
9 Hombre Diestro 25 55 Hombre Diestro 28
10 Hombre Diestro 25 56 Hombre Diestro 23
11 Hombre Diestro 27 57 Hombre Diestro 25
12 Hombre Diestro 28 58 Hombre Diestro 25
13 Mujer Diestra 32 59 Hombre Diestro 28
14 Hombre Diestro 24 60 Hombre Diestro 22
15 - | Mujer | - Diestra 29 61 . | Mujer Diestra 22
16 Hombre Diestro 59 62 Mujer Diestra 25
17 Hombre Diestro 29 63 Mujer Diestra 24
18 Hombre Diestro 32 64 Hombre Diestro 23
19 | Hombre Zurdo 26 65 | Hombre Diestro 24
20 Hombre Diestro 28 66 | Hombre Diestro 22
21 Hombre Diestro 40 67 Hombre Diestro 23
22 Hombre Zurdo 27 68 Hombre Diestro 24
23 Mujer Diestra 23 69 | Hombre Diestro 26
24 Hombre Diestro 26 70 Mujer. Diestra 18
25 Mujer Diestro 53 71 | Hombre Diestro 18
26 Mujer Diestra 48 72 Hombre Diestro 18
27 Hombre Diestro 26 73 Hombre Diestro 18
28 Hombre Diestro 58 74 Hombre Diestro 20
29 Mujer Zurda 23 75 Hombre Diestro 22
30 Mujer Diestra 47 76 | Hombre Diestro 21
31 Hombre Diestro 53 77 Mujer Diestra 18
32 Hombre Zurdo 25 78 Mujer Diestra 21
33 Hombre Diestro 27 79 Hombre Diestro 20
34 Hombre Zurdo 15 80 Hombre Diestro 26
35 Hombre Diestro 19 81 Mujer Diestra 22
36 Hombre Diestro 31 82 Hombre Diestro 22
37 Mujer Diestro 31 83 Hombre Diestro 19
38 Hombre Diestro 26 84 Mujer. Diestra 18
39 Mujer Zurda 14 85 Mujer Diestra 18
40 Mujer Diestra 28 86 Hombre Diestro 26
41 Mujer Zurda 21 87 Hombre Diestro 24
42 | Mujer Diestra 21 88 Hombre Diestro 16
43 Hombre Diestro 25 89 Mujer Diestra 15
44 Hombre Diestro 25 90 Hombre Diestro 21
45 Mujer Diestra 24 91 Hombre Diestro 25
46 Mujer Diestra 27 92 | Hombre Diestro 26

Tabla 3.1: Muestrario de escritores de la base de datos de digitos manuscritos.
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Capitulo 3

De los datos expuestos en la tabla 3.1, se puede observar que los escritores van
en el intervalo de 14 a 59 afios de edad. Ademads la poblacién de sexo masculino es algo
superior al femenino, y que la inmensa mayoria de los escritores son diestros. Si
extrapolamos estos datos a una gréfica para su mejor interpretacién, se obtiene a modo
de resumen; ' ' ‘

Porcentaje de Mujeres

M Porcentaje de Hombres

Figura 3.2: Porcentaje de Hombres vs. Mujeres de la base de datos de dt’gitos Manuscritos.

8%

Porcentaje de Zurdos

W Porcentaje de Diestros

Bde 14 a 20 afios
Wde 21 a 25 afios
Ode 26 a 30 afios
Ode 31 a 40 afios
B nias de 40 afios

Figura 3.4: Distribucién por edades en la base de datos de digitos manuscritos.

3.2.4.1.2 Formato de la plantilla

La plantilla utilizada para la realizacién de esta base de datos se re‘i‘)resenta en la figura
3.5, y en la figura 3.6 una plantilla totalmente rellena. Se puede notar como dicha
plantilla se divide claramente por tres grandes rasgos geométricos. Por un lado las lineas
verticales y horizontales que acompafian a la plantilla por el lado superior y por el lado
izquierdo. Su utilidad radica en uno de los pasos del preprocesado digital, aquel en que
calcula su inclinacién. Otra regién notoria, es el cajetin situado debajo de las lineas
horizontales, cuya misién es la de recoger la estadistica del escritor y alguna
observacién de la correspondiente plantilla. Y la iltima regién significativa, es la
cuadricula que casi abarca toda la plantilla, donde se recogerdn las muestras. Esta
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cuadricula consta de 10 por 12 cuadrados para recoger los diez digitos con sus doce
repeticiones correspondientes a cada escritor.

N. de escritorm
Datos del escritor:
Tipo de ‘caracteres:
NOTAS!

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004

Figura 3.5: Plantilla de la base de datos de los digitos manuscritos.
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Figura 3.6: Plantilla de la basé de datos
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3.2.4.2 Base de datos de letras manuscritas

La base de datos de letras manuscrita consta de un universo de elementos limitado, que
son las letras de nuestro alfabeto castellano, desde la “a” hasta la “z”, y pasando por la
“fi”, como caso particular para nuestra lengua castellana. En total suman veintisiete
letras, pero con la particularidad, de que se ha especificado tanto letras mayisculas,
como letras mindsculas. Por lo que el niimero total de patrones a diferenciar en esta base
de datos es de 54 patrones diferentes. Por tanto, el clasificador a priori, conoce cual es el

total de las supuestas salidas, ya que este conjunto de patrones est4 totalmente cerrado.

Para ]a construccién de esta base de datos se han utilizado 100 escritores, que
han realizado 12 repeticiones por cada una de las diferentes letras, tanto de maytisculas
(27 patrones) como de minisculas (27 patrones), obteniendo un total de 64800 muestras

(100x27x2x12) [Peinado00-pfc].

3.2.4.2.1 Perfil de los escritores

La representatividad que se ha querido lograr en esta base de datos, se ha conseguido en
gran medida, ya que la estadistica sobre los escritores ha sido realizada antes de obtener
las muestras. Los datos de los escritores se pueden encontrar en la siguiente tabla;

SCRIT Aad AD| [ ESCRIOR ESC
0 Hombre Diestro 26 24 Hombre Diestro
1 Hombre Diestro 21 25 Mujer Diestra
2 Hombre Diestro . 23 26 | Mujer Zurda
3 Hombre| - Zurdo 25 27 Mujer |  Diestra
4 Hombre Diestro 21 28 Mujer Diestra
5 Hombre Diestro 20 29 Hombre Diestro
6 Hombre Diestro 21 30 Hombre Diestro
7 Hombre Diestro 21 31 Mujer Diestra
8 Mujer Diestra 21 32 Hombre Diestro
9 |Hombre Diestro 21 33 Mujer Diestra
10 |Hombre Diestro 22 34 Hombre Diestro
11 Hombre Zurdo 25 35 Mujer Diestra
12 |Hombre Diestro 30 36 Mujer Diestra
13 {Hombre Diestro 24 37 Hombre Diestro
14 Mujer Diestra 20 38 - | Hombre Zurdo
15 |Hombre Diestro 21 39 Mujer Diestra
16 |Hombre Diestro 21 40 Hombre Diestro
17 |Hombre Diestro 23 41 Mujer Diestra
18 Hombre Zurdo 21 42 Mujer Diestra
19 Mujer Diestra 24 43 Hombre Diestro
20 |Hombre Diestro 21 44 Mujer Diestra
21 Hombre Diestro 20 45 Mujer Diestra
22 Mujer Diestra 26 46 Mujer Diestra
23 Hombre Diestro 28 47 Hombre Diestro
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48 Mujer Diestra 19 74 Mujer Diestra 27

49 |Hombre Diestro 26 75 Mujer Diestra 29
50 Mujer Diestra 46 76 Mujer Diestra 36
51 Hombre Diestro 35 77 Hombre Diestro 49
52 |Hombre Diestro 32 78 Mujer Diestra 43
53 Mujer Diestra 21 79 Mujer Diestra 43
54 Mujer Zurda 31 - 80 Mujer Diestra 38
55 Mujer Diestra 21 81 Hombre Diestro 29
56 Mujer Diestra 39 82 ‘Mujer Diestra 37
57 Mujer Diestra 40 83 | Hombre ‘Diestro 55
58 Mujer Diestra 27 84 Mujer Diestra 48
59 Hombre Diestro 41 85 Hombre Diestro 54
60 |Hombre Diestro 25 86 |Hombre|{ . Diestro 73
61 Mujer Diestra 22 87 | Hombre Diestro 80
62 Mujer . Diestra 22 88. Mujer Diestra 53
63 |Hombre Diestro 85 89. Mujer Diestra 61
64 Mujer Diestra 18 90 -Mujer Diestra 75
65 Mujer Diestra 21 91 | Mujer | - Diestra 59
66 Mujer Diestra 42 92 Mujer |  Diestra 59
67 Mujer Zurda 21 93 Hombre Diestro 66
68 Mujer Diestra 36 94 | Hombre Diestro 64
69 Mujer Diestra 27 95 | Hombre Diestro 55
70 Mujer Diestra 17 96 | Hombre Diestro 60
71 |Hombre Diestro 42 97 -| Hombre Diestro 59
72 |Hombre Diestro 42 98 ‘Mujer. Diestra 55
73 Mujer Zurda 23 99 Hombre Diestro 41

Tabla 3.2: Muestrario de los escritores de la base de datos de letras.

De los datos de los escritores se puede extraer, que el intervalo de edades oscila
entre los 13 y los 85 afios (véase la figura 3.7), hay un mismo porcentaje de hombres y
de mujeres del 50% (véase la figura 3.8), y 16gicamente hay una mayor cantidad de
diestros frente a los zurdos (véase la figura 3.9). A modo de resumen, se pueden
observar las siguientes graficas ya indicas; '

Porcentaje de Mujeres

[ ] Porceniaj.e'de Hombres

Figura 3.7: Porcentaje de Hombres vs. Mujeres de la base de datos de letras manuscritas.
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8%

Porcentaje de Zurdos

B Porcentaje de Diestros

92%

Figura 3.8: Porcentajes de Diestros vs. Zurdos de la base de datos de letras manuscritas.

12% 4% 15%

Blde 14 a 19 afios
Ede 20 a 29 afios-
Ede 30 a 49 afos
Ede 50 a 69 afios
47% B mas de 69 afos

Figura 3.9: Distribucion por edades en la base de datos de letras manuscritas.
3.2.4.2.2 Formato de la plantilla

El formato utilizado para esta base de datos tiene la particularidad de que consta de dos
plantillas, una para letras maytisculas y otra para letras miniisculas; ya que el nimero de
muestras era excesivo para incorporarlo en una sola. En la figuras nimeros 3.10 y 3.11
se representan las plantillas utilizas, y en las figuras 3.12 y 3.13, se muestran dichas
plantillas con la incorporacién de las muestras.

De este formato de plantilla, el primer detalle que se advierte es la posicién
apaisada de dicha plantilla (véase figuras 3.10 y 3.11). De la parte superior a la inferior
se puede localizar tres bloques fundamentales en la que se divide. En esa parte superior
se distinguen dos lineas horizontales, cuya misién ya se habia comentado con
anterioridad, y es la consideracion de la validez de dicha plantilla teniendo en cuenta el
pardmetro de inclinacién, £0.5° como méximo [O’Gorman95].

En la parte central se localiza el cajetin dividido en dos partes, una donde se
sitdan las instrucciones citadas en el apartado 3.2.4 de este mismo capitulo, y otra parte
destinada a la captacién de la informacién de los escritores, para cumplimentar la
estadistica de su perfil. Y finalmente, el dltimo bloque es la cuadricula donde se
depositardn los muestras de cada una de las letras. En esta cuadricula se incluye a modo
de ejemplo, para mayor claridad del escritor, cada una de las muestras con la que se
debe de rellenar. El enrejado de la cuadricula consta de veintisiete cuadrados
horizontales, uno por cada una de las letras que determinarén esta base de datos; y por
13 cuadrados verticales, el primero donde se sitia a modo de ejemplo cada una de las
letras, y los doce restantes para incluir las muestras que se quieren captar. Logicamente
como son letras mayisculas y mindsculas las que se quieren captar, se han realizado dos
plantillas, como se ha comentado con anterioridad. '
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Figura 3.10: Plantilla de la base de datos de las letras mintisculas manuscritas.
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Figura 3.11: Plantilla de la base de datos de las letras mayisculas manuscritas.
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3.2.5 Dificultades en la creacion de las bases de datos

Las dificultades que se han presentado en la elaboracién de esta base de datos han
tenido que ver con el relleno de las plantillas por parte de los escritores. A continuacion,
se van a detallar estos puntos;

e Debido al excesivo tiempo y el proceso mecinico de poner muestras en todas las
bases de datos, se procedié a realizar la recogida de las muestras en dos sesiones,
para evitar el cansancio y la rapidez en la escritura. Algurios escritores que
rellenaron las plantillas en una sesién, admitieron al final del mismo un efecto
de cansancio de la mano.

e En muchas ocasiones los escritores se han salido del espacio destinado en las
cuadriculas para cada muestra, lo que ha generado ruido, al aparecer otro trazo
en la cuadricula adyacente; e interferencia, por solapar el trazo de una muestra
con el trazo de la adyacente. "

Quizés el hecho de no tener ninguna compensacion econémica ha acarreado el
fruto de estos dos puntos, pero la buena voluntad de todos, finalmente ha tomado éxito
en la construccién de estas bases de datos. ' :

3.3 Preprocesado de imagen de las bases de datos

En este apartado se detallarén los pasos a seguir para procesar la informacién. Todo este
proceso conlleva unas tareas de preprocesado de imagen aplicado a las muestras
captadas, tal y como se detalla en la figura 3.14.

3.3.1 Digitalizacion de las bases de datos

El proceso que se seguird va a transformar las muestras recogidas en un papel, para
almacenarlas digitalmente en un fichero gréfico. Se parte de un sistema off-line para la
captura de los datos, es decir, que la informacién se debe obtener a posteriori de su
escritura. Para dejar estos datos digitalizados en el ordenador se ha utilizado un escaner
como el que se mostré en la figura 3.1(b). Este resulta un medio econémico y al alcance
de cualquier persona, y permite recoger la informacién depositada en una hoja de papel.
El escéner utilizado fue el ScanJet Sp de Hewlett Packard, tomando una resolucion de
300 dpi. Esta cantidad se consider6 la idénea, para captar las caracteristicas de los datos
de forma aceptable, ya que esta resolucién ha sido usada también en otros trabajos
[O’Gorman95][Cho97].

Se ha ajustado el software del escéner para recoger una imagen en escala de
grises de 8 bits, cuantificando por tanto, con 256 niveles entre el blanco y el negro.
Puede resultar de mayor ventaja realizar el proceso en monocromo, en blanco y negro,
ya que ocupan menor cantidad de memoria, pero se opt6 por los valores establecidos en
primer lugar, por necesidades software en la implementacién de los algoritmos de
procesado. Por ejemplo, es mejor establecer el umbral de binarizacién controladamente,
que mediante el propio software de manipulacién del escaner. Posteriormente, esta
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informacién se almacenard en un fichero grifico de mapas de bits, que cominmente
tienen la extensién “bmp”.

En este proceso, hay pardmetros que no son nada relevantes, como el tiempo de
exposicion del escéner, el brillo, el contraste, o la luz, ya que no se requiere una gran
nitidez de la imagen. Debido a que se quiere trabajar con valores de contrastes grandes,
del blanco al negro, estos pardmetros pueden tomar valores tipicos o una cierta
variacién, ya que no van a ser significativos en el resultado final de la imagen. Incluso
el software utilizado para el escéner, y el modelo particular del propio escéner, no son
nada significativo en estas imagenes.

Figura 3.14: Procesado de las plantillas.
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3.3.2 Correccién de la inclinacién

Una vez que los datos han sido pasados del papel a un mapa de bits, hay que tener
presente, que para el ordenador, tan solo es una matriz de datos numéricos. El ordenador
no tiene la percepcién humana para distinguir si los datos estdn inclinados o no, y por
€so, hay que prever esta variable. , -

La causa de una imagen inclinada puede ser producida por dos motivos:

1. que sea una caracteristica intrinseca de la propia imagen de su origen
2. que sea debida a un error en la adquisicién de los datos mediante el
escaner

En este apartado se pretende dar solucién al segundo de los casos, ya que en la
literatura se describe que el error méximo debido al proceso de escanear, debe de ser de
+ 0.5°, para considerar los datos adquiridos como satisfactorios [0’Gorman95].

Para detectar este tipo de errores humanos usando el escéner, se ha
implementado un pequefio algoritmo que calcula la inclinacion -producida. Este
algoritmo se ayuda de unas lineas horizontales y verticales que poseen las plantillas que
se han utilizado, como se pueden apreciar en las figuras 3.6, 3.12, y 3.13. Estas lineas
han sido introducidas en la plantilla para la deteccién de la inclinacién, para no tener
que corregirla toda, lo que implicaria un gran coste computacional. Con la deteccién de
la pendiente de una de una de estas lineas se puede averiguar si la inclinacién supera el
umbral o no. Si se observa la figura 3.15, se muestra como utilizando la razén
trigonométrica de la tangente, relacionando el cociente de la diferencia en pixeles con
respecto a los puntos (X1,y1) ¥ (X2,¥2), se puede calcular el angulo de inclinacién, tal y
como se recoge en la expresién del célculo del 4ngulo en la ecuaci6n 3.1.

(x2,y2)
v LINEA DE REFERENCIA

N

x=0,. (xny1) angulo

E x=ancho
x2=ancho-200

X|=400

Figura 3.15: Inclinacién de la linea de referencia de la plantilla y cdlculo del dngulo.

4ngulo = 180 arctg(-yz——y—'} @
/4 X, =X,

En el supuesto de que la imagen quede por encima del umbral fijado por
[O’Gorman95], se desecha la plantilla escaneada y se vuelve a repetir el proceso. Como
cuestién prictica, cuando se realiza el escaneado de una plantilla, generalmente no se
suele sobrepasar este umbral. De hecho, en la elaboracién de estas bases de datos, nunca
ocurri$ que se superase.
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3.3.3 Separacion de las muestras

Una vez ya se tengan todas las plantillas escaneadas correctamente, el siguiente paso es
la separacion de las muestras. En los distintos formatos de plantillas, se fijan unos
patrones comunes a todos:

e las lineas horizontales y verticales
* el cajetin para obtener la informacién de los escritores y las instrucciones
* larejilla, donde estdn todas las cuadriculas con las muestras

Por tanto, es muy facil estimar la posicién de cada uno de estos elementos dentro
de cada formato. Una vez determinada la posicién de las muestras, éstas son binarizadas
y finalmente se les elimina el posible ruido existente, residuo intrinseco de escanear.
Este proceso es descrito en la siguiente figura, mediante un ejemplo con letras
mayusculas;

a6
s tewcli,
o Wuger
e 12
alaTelolerTo]w]r [+ Te[ru[w]r[o]>[afe]e]sfv]vIw]=]"]z
Alglepjalsfalnfeis x| n|u|afo]olaleis|r]|o]|v]w]|x]v]c
Afdicivlslflaiu|zfsie]efulv]|D]ojPlalr]tirjulviw n|y]x
AlBlc[plejr|afu{x|d|x]tnfw]|d]o|v]alr]s]|r{v]v|w]|xly]|e
AfRlc(vlaeia v i inltin]vibgo]l2lolrisiv|u]v]w]|x|Yiz
alefelo]elsfc]ufz]ofx]e vlajefs|rlufviuf«]y|e
alalelp]efeleu]1[s LAl vTMo]o]ala]s [r[ul ]w]<]i]e
aslelsele [clulbels i [nw]n]o]rlalr]s]+]u]v[=]x]v]c
AlB[c|ple " dlcjemiv]flofPlalefsit]ojvw]aly]e
MBic elelogtmlnlslclefu|n]liiofje|alr]s|r|u]viw]|xiviz
alate|n |6 cinizfalx|t|n]w|dfc]s]ale]sir]o]|v|w] x|y]z
/Tlc Pelelelulzls [x[cIululo] o] plalelslr [o I [<][x]v]e
L3 Ble|ejafnfrfllcjin|u|B]ofr|alis|riu|viw|s]Y|{z

Separacién de
la letra

——— — | \)

LETRA
ORIGINAL
Eliminacion '
Binarizacion del ruido r—

Figura 3.16: Preprocesado de la muestra de una letra mayiiscula.

El primer paso serd por tanto, extraer el enrejado de las muestras del resto de la
plantilla. Para ello, se utiliza una herramienta muy bésica como es el histograma de la
imagen de la plantilla binarizada, para destacar los valores de blanco (no escrito) y
negro (escrito). De esta forma, se marcardn las lineas horizontales y verticales como
rectas, ya que tienen una inclinacién menor a 0.5°. Estas rectas que se usan para aislar
las muestras, se utilizarédn para determinar la posicién de cada una de ellas. En la figura
3.17, se muestra el histograma vertical y horizontal para el ejemplo de la plantilla de
letras mayusculas, cuyos méximos devuelven la posicién de las cuatros esquinas de la
cuadricula de cada letra. Como el formato de las plantillas es conocido, entonces se
puede eliminar las lineas de correccién de inclinacién y el cajetin de datos, para retener
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el enrejado. La combinacién de todos estos médximos referentes al enrejado, como filas
y columnas de una matriz, determinan la posicion de cada muestra.

Histograma vertical gl
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Figura 3.17: Histograma para detectar las rectas horizontales y verticales.

3.3.3.1 Binarizacion de los datos

Una vez separadas las muestras se realiza su binarizacién. Mediante este paso se
convierte el mapa de bits, de escala de grises, como fue escaneado; a valores de blanco
y negro. De esta forma se consigue representar la imagen con dos valores de intensidad,
un ‘1’ para el color negro y un ‘256 para el color blanco, eliminando la informacién de
los valores intermedios de escala de grises, logrando una representacién més simple de
las imégenes.

Para realizar la binarizaci6n se eligié un umbral entorno al valor de intensidad
200. Por debajo del umbral todas las intensidades de grises son consideradas como color
negro y las que toman valores superiores a 200 se hacen corresponder con el color
blanco. En el histograma de una muestra (véase la figura 3.18), se observa que se
incluyen todos los valores de grises menores a 200 como sefial escrita. El efecto de
incluir estos valores es engrosar las muestras de digitos y letras, beneficioso en
cualquier caso, aunque aparezcan ciertos pixeles negros aleatériamente en la imagen,
que no plantean ningin problema porque serdn eliminados en la siguiente etapa. Se
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muestra los histogramas con ejes lineal y con eje logaritmico en accisas, para observar
la existencia de estos pixeles.

Escala lineal

-
R

%

T

T

i
%n
i

S

T

Digito
escaneado

2
PR

T
e

R R R

Ry

Escala logaritmica
enelejeY

Figura 3.18: Histograma lineal y logaritmico del digito manuscrito 7.

3.3.3.2 Eliminacion del ruido

La principal fuente de ruido que se ha encontrado en las muestras binarizadas es el ruido
salpicado [O°Gorman92][Chinnasarn98], denominado ‘salt and pepper’ en la lengua
inglesa, que es el ruido que prevalece en los documentos binarios escaneados. Este tipo
de ruido consiste en pixeles negros que aparecen distribuidos de forma aleatoria,
salpicados, sobre zonas blancas de la imagen (el fondo de la muestra); y pixeles blancos
que salpican zonas negras (el trazo de la muestra).

El filtrado del ruido ‘salt and pepper’ se realiza mediante la técnica “kfill”. Se
ha elegido este filtro, frente a otros filtros morfoldgicos, porque se trata de un filtro
conservativo: cuando se trata de elegir entre eliminar un pixel que puede ser ruido
salpicado o puede pertenecer a un trazo deseado, el filtro kfill no actia. Para
conseguirlo, mantiene aquellos pixeles que estdn situados en una esquina y forman un
angulo de 90° o menos.
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Vecindario

Nucleo

K=3 —
K=4

Figura 3.19: Ejemplos de mdscaras para el filtrado Iq‘%ll.

El filtro kfill utiliza una mdscara (véase la figura 3.19) de tamafio kxk pixeles
para recorrer toda la imagen y detectar los puntos que son ruido salpicado, para
finalmente eliminarlos.

La méscara consta de un nicleo formado por los (k-2)x(k-2) pixeles interiores y
un vecindario formado por los 4x(k-1) pixeles que rodean el niicleo. El pardametro k
define el tamaiio del ruido salpicado: para k=3 el tamaiio del niicleo es de un pixel por
lo que se procesaran todos individuales, permitiendo eliminar el ruido de tamafio uno.
Para k=4 el tamafio del ndcleo es 2x2 pixeles por lo que se procesard todo el ruido
salpicado de este tamafio. En este proyecto se estableci6 k=3 porque se observé que la
gran mayoria del ruido salpicado estaba formado por un dnico pixel.

La imagen es recorrida con esta méscara de izquierda a derecha y de arriba
abajo, buscando los pixeles debidos al ruido salpicado, que cumplen la condicién
indicada por la ecuacién 3.2. Una vez detectado uno de estos pixeles se procede al
rellenado del nicleo de la mascara, filling’ en inglés, que consiste en cambiar su valor:
de blanco a negro o viceversa. El rellenado a negro (blanco) se produce cuando todos
los pixeles del niicleo son blancos (negros), y los pixeles del vecindario cumplen la
siguiente condicién;

(c = l)and {(n > 3)or [(n =3k - 4)and (r = 2)1} 3.2)

donde:
c: nimero de grupos de pixeles negros (blancos) conectados €n la vecindad.
n: nimero de pixeles negros (blancos) en la vecindad.
r: nimero de pixeles negros (blancos) en las esquinas de la vecindad.

La ecuaci6n 3.2 asegura que el filtro kfill sea conservativo. El valor c=1
garantiza que el proceso de rellenado no cambie la conectividad, és decir, que no una
dos trazos diferentes de una muestra, ni separe dos trazos que estén unidos.

El proceso de relleno, que se encuentra en la figura 3.20, se realiza hasta que no

se produce ningiin cambio. Cada iteracién de relleno se divide en dos subiteraciones: en
la primera se rellena con pixeles blancos y en la segunda se hace con pixeles negros.
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Letra binarizada ' Letra filtrada

Rellenado Rellenado
blancos negros

> —>

)
)

Figura 3.20: Eliminacion del ruido salpicado.

3.3.4 Proceso de normalizacién

Se van a crear dos bases de datos para experimentar, una de muestras de tamafio
original, segin ha sido dispuesta por cada escritor, y otra base de datos que esté
normalizada. Es decir, cada escritor no escribe de la misma forma, ni tampoco del
mismo tamafio, por tanto, en aquellas bases de datos donde se precisa reconocer un
patrén que sea general para todos los escritores, interesa que estos patrones se parezcan
lo més posibles, en cuanto a forma y tamafio, disminuyendo asf su variabilidad. Por el
contrario, también puede producir un efecto de semejanza entre diferentes patrones. La
ventaja o no de este proceso se observaré en los resultados alcanzados, segtin la mayor
discriminacién en el reconocimiento.

Este efecto se presenta en nuestras dos bases de datos, tanto para digitos como
para letras manuscritas, lo importante es que este factor puede ser discriminante en el
reconocimiento. Por tanto, para estas bases de datos, se va a crear los dos tipos
paralelos, una para la muestra original del escritor y otra para la muestra reducida, pero
ambas con un formato preestablecido. En la siguiente figura se puede apreciar como los
escritores realizan los mismos patrones de forma y tamafio original diferentes;

a. o A 4

»

Figura 3.21: Escritura por parte de diferentes escritores del patrén "a”.

Los tamafios que se van a utilizar para la base de datos normalizada son de dos
tipos:
e aproximado al tamafio original
¢ formato mds reducido

Con ésto se logra que la varianza de un tipo de patrén sea menor, por lo que es

previsible que los clasificadores precisen un entrenamiento menor. Ademds, la
correlacién cruzada de los patrones iguales aumenta, por lo que se podria mejorar el
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porcentaje de acierto del clasificador. Y con el tamafio més reducido se intenta
disminuir m4s aun esta varianza en un tipo de patrén, asi como agilizar mas los
procesos, desde el punto de vista de coste computacional.

El proceso para llegar a estas bases de datos, pasa por realizar una tarea de ajuste
a partir de la letra ya filtrada, de tal forma que la muestra disminuye el tamafio del
archivo, por lo que se requiere menos memoria para almacenar los datos y procesar cada
muestra, disminuyendo ademds, el tiempo de procesado, ya que existen menos pixeles.
Después de la normalizacién, se puede almacenar la base de datos de las muestras
originales de los escritores, y por ltimo, queda la reduccién y el almacenamiento de los
datos normalizados. En la figura 3.22 se puede observar el proceso de normalizacion y
el almacenamiento de la base de datos.

Letra Letra
Original Normalizada

Ajustar [w===] Normalizar -

)

Figura 3.22: Proceso de normalizacidn.

En este proceso de reduccién se han fijado una serie de valores para determinar
el tamafio de las muestras normalizadas. Légicamente, este pardmetro varia en funcién
de 1a base de datos que se esté tratando [Travieso99]. En la siguiente tabla, se observan
los valores en pixeles del mapa de bits de la muestra original y de la muestra
normalizada, referenciadas en la figura 3.22;

Tipo de patrén Tamaiio original | Tamaifio reducido
Digitos manuscritos | 162x162 pixeles | 32x32 pixeles
Letras manuscritas | 162x162 pixeles| 50x50 pixeles

Tabla 3.3: Tamarios de los ficheros de las bases de datos en pixeles.

3.3.5 Operador morfoldgico: Dilatacion

La palabra morfologia usualmente denota la rama de la Biologia que se dedica al
estudio de la forma y estructura de los animales y plantas. Se usard aqui la misma
palabra en el contexto de morfologia matematica.

La morfologia matemitica se basa en geometrfa y forma, las operaciones

morfolégicas simplifican im4genes y conservan las principales caracteristicas de formas
de los objetos. Los puntos en un conjunto sobre los que se aplica la transformacién son
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el conjunto de puntos seleccionado y el complementario, el no seleccionado. En las
imégenes binarias los puntos seleccionados son los que no pertenecen al fondo. Las
operaciones primarias morfol6gicas son la erosién y la dilatacién. En este caso, se va a

hacer uso para la ampliacién del grosor de la muestra y por tanto, se utilizard la
dilatacion.

La dilataciéon es la transformacién morfolégica que combina dos vectores
utilizando la suma. La dilatacién binaria fue usada primero por Minkowski, y en la
literatura matemdtica recibe el nombre de suma de Minkowski. Si A y B son conjuntos
en un n-espacio E, con elementos a = (ay,..., a,) y b = (by,..., by), respectivamente,
siendo ambos n-espacio, entonces la dilatacién de A por B es el conjunto de todos los
posibles vectores que son suma de pares de elementos, uno de A y otro de B [Serra82].

En la prictica los conjuntos A y B no son simétricos. El primer elemento de la
dilatacién, A, estd asociado con la imagen que se estd procesando y el segundo recibe el
nombre de elemento estructural (B), la forma que actda sobre A en la dilatacién para
producir A@B.

origen

(a) (b) (c)
Elemento estructural (B) Imagen (A) Resultado de la dilatacién (A®B)

Figura 3.23: Ejemplo de dilatacion.

Aplicado a nuestras bases este concepto, se obtiene la ventaja de hacer que las
muestras sean mds iguales y las muestras tengan un mayor grosor. En la siguiente
figura, se puede observa el efecto que produce y la ventaja que se obtiene.

(a) (b) (c)
Elemento estructural (B) Imagen (A) Resultado de la dilatacién (A®B)

Figura 3.24: Dilatacion del niimero nueve.
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En esta figura 3.24, se observa que después de realizar la dilatacién morfol6gica,
el digito queda totalmente cerrado en todo su trazo, logrando el efecto de que todos los
digitos se parezcan mas.

3.4 Conclusiones

Este proceso va a permitir generar las bases de datos, en este caso de digitos y letras
manuscritas, transportando la informacién de un papel a una imagen, que ya estard
dispuesta para su transformacién o procesado. En este caso, serd para la extraccion de
los pardmetros que definirdn a cada patrén para su posterior clasificacion.

Este proceso seguido en la creacién de la bases de datos y el preprocesado de

imagen aplicado, se podra extrapolar al resto de las bases de datos que se describen en
los siguientes capitulos, creando un sistema de igual condiciones para todas.
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Capitulo 4

Clasificacion de manuscritos simples:
| digitos y letras

4.1 Introduccion

En el capitulo anterior se ha definido la base de datos de digitos y letras manuscritas, y
se ha caracterizado para que sean imégenes. En este capitulo, se van a parametrizar
dichas imégenes para adecuarlas al clasificador HMM.

Teniendo en cuenta que los modelos ocultos de Markov, es una técnica muy
usado en procesado de voz, ya que realizar un buen seguimiento del modelo de dicha
secuencia natural; se van a implementar unas técnicas para la parametrizacién para se
amolden al seguimiento de la secuencia de estas aplicaciones manuscritas, para su
posterior reconocimiento.
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Capitulo 4

4.2 Parametrizacién de los patroiies manuscritos simples
En este apartado se presentan los principales procesos de extraccion de la informacion
secuencial de un patrén manuscrito. Estas técnicas se dividen en dos grupos, por un lado
los procesos de deteccién de contorno y por el otro 10s de esqueletizacion.

™y

La técnica de détécci6én consiste én elifiiifiaf 10s pixeles del interior del trazo y
mantener los extierios sin perder la conecfividad erdtre ellds, 'y la técnica de
esqueletizacién, adelgaza el trazo eliminando los pixeles mds extetiios del trazo hasta
que su grosor sea de solo ufio, manteniendo tafhbién la continuidad de la secuencia
[Travieso99]. En la siguiente figura se puéde apreciar el resultado visual del efecto de
ambas técnicas, aplicado a uiia muestra de la base de datos de 'd,ig,ito% _‘manuscritos.

Digito dg ia base de datos
Contorno % Z/

Esqueletizacién

de un digito de un digito

Figura 4.1: Técnicas de contorno y esgueletizacion.

4.2.1 Procedimiento para detectar y vectorizar el c'bnfbi*ho

Dentro de la deteccién de los contornos de una muestra, se pueden encontrar dos casos
en los patrones que se estdn analizando; que s6lo posean un contorno exterior, como es
el caso de la figura anterior, 0 que tengan contornos exterior e ifterior, como es el caso
de la siguiente figura; - ‘

Contorno mEREEE
exterior

Contorno
interior

T

TIITTTR

TTFTI LI

1T {
11 I

Figura 4.2: Contorno exterior e interior de la letra “A”.

Y por tanto, con este planteamiento se puede diferenciar esf{bs dos casos con la
consideracién del contorno, como composicién del contorno interior y exterior, o tan
s6lo contar con el contorno exterior. Este aspecto es importante a la hora de vectorizar,
ya que se puede incluir o no los interiores, segin sea mas o menos discriminantes para
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el patron. Pero de una forma o de otra, el proceso para el célculo del contorno es comiin
en ambos casos.

4.2.1.1 Desarrollo de la técnica del contorno

En el barrido para detectar el contorno se marcan los pixeles exteriores, y ademds, se
detectan los puntos criticos o puntos de cruce entre trazos. Los puntos criticos: son
aquellos pixeles esquinas que si se eliminan separarfan dos trazos (véase la figura 4.3 a),
o aquellos pixeles que forman parte de un trazo de grosor de un pixel (ver figura 4.3 b).

Punto
{ ‘ (™ crftico

PP RT T T T 1

L4

[T TT

NN EERENN

LT

| [ 11 |
[ 11 :
(a) Pixel esquina (b) Trazo de un pixel

Figura 4.3: Puntos criticos.

Para ello, se recorre el patr6n manuscrito mediante una méscara de tamafio 3x3,
buscando grupos de pixeles que cumplan cualquiera de las condiciones de las matrices
de la figura 4.4. Cuando se produce esta coincidencia es porque el pixel central de la
madscara pertenece al contorno, y por indicar tal hecho, éste es marcado con un valor de
intensidad de 3. Estas méscaras siempre buscan en vecinos cuatro, hacia la horizontal y
la vertical en ambos sentidos.

X|1X|X X| XX X |256] X X|s3]1X
256 1 | <3 <3| 1 |256 X 1 X X 1 X
X[ X | X XX} X X|s3]1X X |256]| X

Barrido hacia Barrido hacia Barrido hacia Barrido hacia
la izquierda la derecha arriba abajo

Figura 4.4: Matrices para detectar el contorno (X: no importa el valor). -

Para detectar los puntos criticos, durante el barrido se aplican las condiciones
indicadas por las matrices de la figura 4.5. Todos ellos deberéan ser leidos dos veces para

garantizar la continuidad del contorno por lo que se marcan con un valor de intensidad
de 2.
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Matrices para detectar puntos criticos en las esquinas.

x| x| x| |slose|x x |2s6] 3 | x| x| x
2s6| 1| x Jase| 1 | x x| 1 [2s6 X |1 {256
<3 256 | x x|x|x| [x]|x]|x x | 256 | 3

Matrices para detectar trazos dé uh pixél de ancho.

x |2s56| x X || x 26| X | <3 <3| x {256
<3| 1 {<3 256 1 |256 X|11]x X X
X 256 X X |<3]|x 3| x |26  [2s6|0x | <3

- Figura 4.5: Matrices para detectar puntos criticos.

En estos momentos del procesado, se tiefich los sigientes valores de intensidad
en los pixeles en la matriz de ]a imagen:

Pixel de valor 1: pixel del initéfior del trazo

Pixel de valor 2: pixel critico del contoiiio del trazo.
Pixel de valor 3: pixel del contorno

Pixel de valor 256: pixel en blanco.

A la vista de estos valofes quéda claro iie si se marca c\fi‘n el pixel de valor
blanco (256), los pixeles del intérior del trazo, de valor 1, llega a eliminarse el interior
del trazo. A los pixeles del contorno con valor 3 s¢ I€s asigna ahora el pixel de valor 1,
correspondiente al color negro. Se mantiene el valor de los puntos criticos, 2, ya que se
pasa dos veces por ellos, durante la vectorizacién.

El siguiente paso es detectar los puntos de cruce que. puedcn existir en el
contorno para marcarlos como puntos criticos. Para ello, se recorre la muestra con una
maéscara de tamafio 3x3 en cuyo centro se sitda el plxel candidato a punto de cruce, si en
los pixeles de la méscara que lo rodean hay 6 6 mds transiciones de color (de blanco a
negro o de negro a blanco) se trata de un punto de cruce (véase figura 4.6).

Punto de cruce No es punto
, de cruce
Cambio 6 Cambio 1
1 l2s6| 1 _ 256 | 256 | 1
Cambio 5 Cambio 2
T12s6| 1 |256 256 | 1 |256
256 | 1 [256] 256 1 |256

- -«
Cambio 4 Cambio 3

Figura 4.6: Transiciones en los puntos de cruce.
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El dltimo paso para obtener el contorno, consiste en eliminar los pixeles de
esquina redundante. Un pixel esquina redundante es aquel pixel del contorno que se
puede eliminar sin pérdida de continuidad en el trazo, como se muestra en la figura 4.7.
Para eliminarlos se recorre la letra con una méscara de tamaifio 3x3 y se compara ésta

con el juego de matrices de la figura 4.8 y cuando se da una coincidencia el pixel del
centro de la méscara es borrado.

Imagen con pixeles Imagen sin pixeles
redundantes redundantes
I | 11 T
| [
by
———
[ 1] H . [T |
N o Pixeles _
1 [T] redundantes ‘ 11 11

Figura 4.7: Ejemplo de pixeles esquina redundante.

256 (256 X X | 256|256 X1 |25 256 1 X
256 1 1 1 1 |256 256 | 1 1 11 1 1256
X |1 |25 2561 1 | X 2561256 | X X |256| 256

Figura 4.8: Matrices para detectar pixeles esquina redundantes.
4.2.1.2 Proceso de vectorizacion del contorno por la secuencia

El proceso de vectorizacion del contorno consiste en pasar la imagen del patrén
manuscrito a un vector, es decir, pasar de las dos dimensiones que tiene una imagen a
una sola dimensién, que tiene un vector. Este proceso se realiza para captar la
informacién de la secuencia de la escritura de cada patrén, y es la idea propuesta como
forma de parametrizar los patrones manuscritos.

Partiendo del contorno de la imagen, lo primero es proveerse de un punto de
inicio. El punto de inicio es el pixel del contorno por el que se comienza la
vectorizacién. Su correcta eleccién es muy importante para conseguir que el mismo
patrén, procedente de distintas realizaciones, siempre produzca la misma secuencia de
observacion.

Se pueden aplicar diferentes convenios para la eleccién del punto de inicio. En la
técnica de parametrizacién por la técnica del contorno, segiin sea la aplicacién se ha
escogido un convenio u otro. En las letras manuscritas se ha tomado el convenio que
propone elegir como punto de inicio a aquel pixel negro mis préximo a la esquina
inferior derecha de la matriz, y en el caso de que haya dos o mis pixeles equidistantes se
escoge el situado més a la derecha [Peinado00-pfc]. Para ello, se emplea la distancia
euclidea, para representar esta minima distancia, tal como se indica en la ecuacién 4.1.
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d =x* +y"* =/(N° columnas - x} +(N° filas - y )’ 4.1)

A )]
B 5.3
P \-:-: R S i
K E
Y _ E
i Punto de
Y] |n|0|o
k J

-

Figura 4.9: Coiivénio para aplicaciones con letras manuscritas.

Se escoge el punto de inicio en esta posici6n porque se ha observado que, para
letras con varios extremos (A, H, h, m, n, R,...), la téchica clasica de elegir el punto de
inicio como el primer pixel negro que se ericuentia al barrer la i 1magen de izquierda a
derecha y de arriba a abajo, unas veces proporciona el punto de inicio en el extremo
derecho y otras en el izquierdo. Este fenémeno se produce porque el escritor hace unas
veces el extremo derecho més largo y otras €l izquierdo. Ehglendo el punto de origen
como el pixel negro mds cercano a la esquina inferior derecha se consigue evitar este
problema, con lo que las sécu€ncias de observicion producndas por letras iguales,
tendrdn mayor correlacién y, pot tanto, aumenta la probablhdad de reconocer la letra.

Para los patrones de digitos manuscritos, debido a que son ,enos numerosos y
por tanto, mds féciles de discriminar, se ha tomado como convemo del punto de inicio,
el primer pixel negro que se encuentra al barrer la imagen de 1zqu1erda a derecha y de
arriba abajo [Travieso99].

Direcciones >

del barrido

Figura 4.10: Convenio para aplicaciones con digitos manuscritos.

Pero los valores que toma el vector vienen dados por las matrices de prioridad,
para mantener siempre el mismo sentido de glro, y se activan segiin el valor del salto
anterior. Si éste fue codificado con 1, 2, 3, 4 6 se trataba de un punto de inicio, se elige
la matriz de prioridad 1. Pero si los valores del salto anterior fueron 5, 6, 7 6 8, se utiliza
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la matriz de prioridad 2, consiguiéndose que el giro se realice en el sentido de las agujas
del reloj. Estas matrices se encuentran en la figura 4.11 [Morales99-pfc]. El desarrollo
detallado del proceso del algoritmo se encuentra en la figura 4.36, que es el diagrama de
flujo del proceso de vectorizacién del contorno.

4 15| 6 8 1 2
31 P |7 7|1 P |3
2 1 8 65| 4

Matriz de prioridad 1  Matriz de prioridad 2
Figura 4.11: Matrices de prioridad.

Figura 4.12: Diagrama de flujo de la vectorizacion del contorno.
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La vectorizacién del proceso terinina cuando se llega al purto de inicio, pero
quedaria comprobar si quedan mds contornos en la i 1magen En caso afirmativo, los que
quedan serdn los correspondlentes a los contornos - interiores de los patrones
manuscritos. El proceso a seguir es el mismo, con la partlcularldad de que los valores
de la vectorizacién se sitdan al final del vector calculado para el cotitoino exterior. De

esta forma, se completa el proceso de vectorizacion:

]

4.2.1.3 Proceso de vectorizacion del ¢oritorno €n ¢ coordenadas polares

Otra fortiia de realizar el paso de las dos diffensictiés dé la imagen (thattiz) a
una dnica dimensién (vector) es mediante la transforma016n de cada plxel del contorno
externo de una muestra en su coordenada polar. La cuestiéi quese plantea es con
respecto a que punto se puede reallzar el paso a codrdenadas polares, médulo y
argumento (p,0). En un prinCipio, se van a proponer dos puntos como puntos de inicio,
uno es la esquina inferior izquierda, igual que si se representase en los €jes de
referencia, y la otra es con fespecto al centro de masas de la muestra que se esté
procesando. En la siguienté figura, se puede -obsefvar cuales soi estos dos puntos de
referencia.

Origen de los sistemas de
coordenadas polares

Digito procesado

-

Centro de
masas

Esquina inferior
-izquierda

Figura 4.13: Origen de los sistemas de coordenadas polares para vectorizar.

Una vez establecido cual es el eje de referencia para estas coordenadas sélo hay
que establecer el barrido por cada pixel de contorno. Llegados a este punto se puede
plantear otro inconveniente con respecto a cual va a ser el punto de inicio del barrido.
Realmente es invariante del punto de inicio, ya que una vez calculadas todas las
coordenadas, se ordenan por el 4ngulo de inclinacién de la componente polar (6),
empezando por aquellos que sea nula.

De esta forma, conservamos la informacién de la secuencia pero esta vez,
codificada en coordenadas polares. En la figura 4.14, se indica cual es el proceso de
barrido para una muestra manuscrita, distinguiendo el caso segiin sea el punto de origen
del sistema.
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Figura 4.14: Barrido en coordenadas polares para determinar la secuencia de la muestra.

4.2.2 Procedimiento para detectar y vectorizar la esqueletizacién

Este proceso de esqueletizaci6n ha sido bastante = utilizado para el
reconocimiento de patrones de forma automdtica. La necesidad de reducir la
informacién y comprimir los datos, ha dado con la aparicién del proceso de
esqueletizacién [O’Gorman95]. Esta técnica ya se ha venido usando en aplicaciones de
biomedicina (andlisis autométicos de imdgenes de rayos X [Santos99]), en aplicaciones
biométricas como son la clasificacién de huellas dactilares [Weber92][Emiroglu97], y
en musica (para el célculo del pentagrama y las notas musicales [Randriamahefa93]).

El propésito de la esqueletizacién es reducir los pixeles de la imagen hasta
quedarse con la informacién esencial contenida en ésta y manteniendo las propiedades
geométricas y topoldgicas, para de esta forma facilitar y acelerar los procesos de andlisis
y reconocimiento, quedéndose la informacién en un solo trazo conectado por un pixel
de grosor.

Los algoritmos de esqueletizacion o adelgazamiento se pueden clasificar segin
la referencia [Lam92], de la siguiente manera:

0 Iterativos: Son aquellas técnicas que eliminan los pixeles exteriores tras
sucesivos barridos o iteraciones, hasta que las lineas de la imagen tienen un
ancho de un solo pixel. Segtin la forma de examinar los pixeles se pueden dividir
en:

e Secuenciales: con esta técnica los pixeles son examinados segin una
secuencia establecida en cada iteraci6n, y la decisi6n se toma en funcién de
las operaciones realizadas en la iteracién anterior y en los pixeles procesados
en la iteracién actual, por tanto se examina los pixeles dentro de su contexto
de su regién de vecindad.

¢ Paralelos: se realiza esta técnica mediante la decisién de la eliminacién de
todos los pixeles que no son necesarios para la conectividad del trazo, como
resultado de las operaciones de la iteracién anterior, por lo que se puede
trabajar con toda la imagen.

0 No iterativos: calculan los ejes de simetria de los trazos que componen la
muestra manuscrita.
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a Para imégenes 3D.

o Para imégenes en escala de grises.

Los requisitos que debe cumplir un buen algoritmo de esqueletizacion son
[Morales99-pfc]:

a)

b)
c)
d)

€)

4.2.2.1 Proceso de la técnica de esquéletizacion

La eleccién de la técnica a utilizar se ha basado en la sencillez del algoritmo, y se ha
optado por el algoritmo de esqueletizaci6n iterativo secuencml [Morales99]. La
implementaci6n de este algoritmo se basa en uhas mascaras de 3x3' que barren toda la
imagen. Estas matrices describen las formas geométricas de los {trazos por lo que
determinan si el pixel central de la mdscara es un pixel esqueleto o 110. El valor del pixel
central serd cambiado si cumple las condiciones indicadas por alguna de las matrices de
las mascaras. Los valores de los pixeles afectados en este proceso deben seguir el orden
indicado a continuacién, primero los pixeles de valor 4, despues los de valor 2 y

Mantenér la conectividad: es decir, aquéllas regiones que en la
imagen original estabafi cofiéctadas dében estar conectadas en la

1magen esqueletizada.

La ifhagen esqueletizada debe coritenet el | mlmmo nimero de pixeles

para que se mantenga la conectividad.

La localizacién de los puntos finales debe ser mantenida para no
reducir el tamafio de la imagen.

El resultado obtenido del proceso de esqueletlzacmn debe ser lo més
cercano posible a las lineas centrales de la imagen.

Evitar introducir espurios extfafios.

finalmente los de valor 3;

4: para los pixeles que cumplen con las combinaciones de las mascaras

2: para los pixeles que cumplen con las siguientes méscaras

3: para los pixeles que cumplan con las siguientes méscaras .y condiciones en

256

256

256

<3

<3

256

256

1

X

<3

1

256

X

<3

X

256

256

256

Figura 4.15: Mdscara del proceso de esqueletizacion para detectar el 4.

X| X | X X |256} X
256 1 |256 X|1 X
X|X|X X |256] X

cada una de las mascaras:
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Figura 4.16: Mdscara del proceso de esqueletizacion para detectar el 2.
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X | X [ X | Ademss no debe cumplir: X t X | X | Ademés no debe cumplir:

26| 1] =2 | ((.1)S2)8((1,2>)((3,1)$2)&((3.2)>2)) S2] 1] 256] (131521, 2>2)((3,3)$2)8&((3.2)>2)
X X X X X X
X |256| X | Ademés no debe cumplir: X | 2 | X | Ademss no debe cumplir:
X1 X | @,D=282.152)((1,3)$2)&((2,3)>2)) X 111X | (G.DS&(QR1>K(3,3)$2)8((2.3)>2))
X 121 X X |256| X

Figura 4.17: Mdscara del proceso de esqueletizacion para detectar el 3.

El siguiente paso a seguir, es la eliminacién de los valores marcados con 3 y con
4, ya que se tratardn de pixeles exteriores al esqueleto, y prevalecen los marcados con 2,
ya que son pixeles del esqueleto, que garantizan la conectividad. Una vez realizado este
segundo paso, se repiten el barrido de las matrices y la eliminacién de los pixeles
marcados con 3 y 4, hasta cuando la imagen esqueletizada de la iteracién sea igual a la
actual, con lo que se ha logrado la esqueletizaci6n de la imagen.

En la siguiente figura se muestra la secuencia de pasos para obtener el patrén
esqueletizado de la muestra dada. En este caso en particular, se presenta como ejemplo

la esqueletizacion del patrén numérico siete, en un total de cinco iteraciones hasta su
conversion final.

Digito o8 5 4 Digito

Original 12 28 38 42 52 Esqueletizado

L XL AL LT

Figura 4.18: Proceso de esqueletizacion.
4.2.2.2 Vectorizacion de la esqueletizacién

Partiendo de estas imagenes esqueletizadas, ya se puede crear el vector que contenga las
variaciones del trazo de los patrones manuscritos. Al igual que se realizé en la técnica
del contorno, se va a pasar de dos dimensiones que poseen las imégenes esqueletizadas,
a una dimension que posee un vector, obteniéndose como resultado los pardmetros que
se situardn en la entrada del clasificador.

En algunas aplicaciones, se ha encontrado el caso, de tener que realizar un
preprocesado para subsanar, algunos inconvenientes propio de la escritura manuscrita.
En particular, se han encontrado dos casos una vez obtenido la imagen esqueletizada. El
primero es la separacién del trazo en dos partes, debido a la propia escritura del patrén
manuscrito, y la segunda es la aparicién de coletillas en el trazo del patrén. La
correcciéon de estos casos, facilita en gran medida la realizacion del proceso de
vectorizacién de las imdgenes esqueletizadas, y por eso se realiza su eliminacién. En la
siguiente figura, se pueden observar estos dos casos y el resultado de su correccién;
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- Muestra esqueletizada Muestra é§‘Q'u‘életizada
afectada - ) N cor_reg.ida;,,

Patrén con
coletillas

Patrén
separado

Figura 4.19: Preprocesado para la mejora de las imdgenes esqi&eletizadas.

En el caso de maitenér estos esprios, se compllcarla la reallzamén del proceso
de vectorizacién de los patronés ya esqueletizados. Los pasos a segulr a continuacion
siguen las mismas pautas que en el caso de la véctorizacién de los coiitornos.
Primeramerite se detefmina el punto de inicio, y a continuacién se vectoriza la imagen,
pasando de dos dimensiones (imagen) a una sola dimensién (vector)

La eleccién del punto de inicio se dispone a partir de una serie de elementos
geométricos que pueden ser elegidos, como son los extremos del esqueleto; siendo el
extremo el punto donde termina el trazo del esqueleto Se puedc tomar como referencia
entre los extremos, a aquel punto de inicio que esté mas cercano a la esquina inferior
derecha. Interesa que este punto sea siempre el misifio para patrones iguales, ya que de
ello depende, que los vectores codificados sean lo més parecido posible, para su
posterior clasificacién.

La vectorizacién del esqueleto de un patrén utiliza los mismos conceptos que la
vectorizacién del contorno, hay una matriz de saltos y otra de prlorldad y en ambos
casos la matriz es la misma.

30415
2P| 6
1 7

Figura 4.20: Mqt‘riz de saltos y prioridad en la vectorizacion del esqueleto.
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El diagrama de flujo de la vectorizacién del esqueleto se explica en la figura
4.21, siguiendo cada uno de los pasos de su secuenciacién.

Figura 4.21: Proceso de vectorizacion del esqueleto.

La matriz de prioridad busca los trazos concurrentes en el cruce, calcula sus
pendientes y comprueba si alguna de las pendientes es aproximadamente igual a la del
trazo por el que se ha llegado al cruce. De ser asi, ese serd el de mayor prioridad y al
resto se le aplica la matriz de prioridad de la figura 4.20. En caso contrario, se aplica la
matriz de prioridad para elegir el orden en que se seguirdn todos los trazos.

Los valores de los pardmetros del sistema de prioridad que se presentan a
continuacién han sido obtenidos experimentalmente, demostrando ser los mds
adecuados:

e Si hay dos cruces cuya distancia sea inferior a tres pixeles, serdn considerados el
mismo punto.

¢ Para calcular la pendiente de un trazo se emplean los 5 pixeles siguientes a partir
del punto de cruce. Si el trazo tiene sélo 4 pixeles se empleardn éstos. Nunca
habrd trazos de menos de 3 pixeles ya que éstos se eliminan en el preprocesado.

o Para considerar que el trazo por el que se llega al cruce continda en uno de los
trazos concurrentes, la diferencia entre sus dngulos deber4 ser inferior a £45°,

Finalmente, se obtiene el vector con la informacién de cémo ha sido realizado el
trazo de los patrones, obteniendo estos datos secuenciales reflejados en ese vector.
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4.2.3 Discusion entre las técnicas de esqueletlzaclon y contorno

Si se plantea cual de lds do$ téchicas ofrecerén mejor resultado es d1f1c1l de estithar, ya
que depende de la comiprobacién experimental de estd prueba. Pero a priori, y segin la
propia naturaleza de las técnicas si se puede présentar un planteamlento de las ventajas
y los inconvenientes de su uso. '

Los puntos a comparar son la dlﬂcultad del proceso de contorno o
esqueletizacién, la determinacién del punto de inicio, y finalmente la vectorizacioén de
ambos métodos. : '

En cuanto al primero pufito, la 1mplementac16n del algontmo del cotiferno o la
esqueletizaci6n, armbos ‘métodos fesultah senicillos de realizar, sin offecer mayor
dificultad.

En la elec¢ién del punto de inicio, las imégenes esqueéletizadas se prestan a una
mayor eficacia a la hora de determinar sieriipre el mismo punto ya que los extremos en
un patrén son relativaimente escasos, y fijar un criterio es més senc1llo que en el caso de
las im4genes con contorno. Ya que ‘¢éstas, siempre dependen de ‘cémo ha sido su
escritura, y se aproxxma el punto de inicio a uiia cierta fegion, pero "o se puede dar la
certeza de que sea siempre en €] mismo lugar.

Por tltimo, la vectorizacién de athbos procesos stifre d1ferenc1as Mientras con
la técnica del contorno, se empieza en un punto y termina en el thismo, ya que baire un
trazo cerrado, en la esqueletizacién se pueden encontrar puntos de cruce, que hay que
almacenar y criterios que hay que tomar para que los vectores de 10s patrones sean lo
més iguales posible. Para este caso, se complica mas el proceso de la vectorizacién para
el esqueleto, que para el contomo

Si se hace un balance de todos los puntos planteados, se observa que tanto hay
ventajas como inconvenientes para cada uno de las técnicas de .yectorizacion, y por
tanto ser4 el clasificador, el que decida cual de los dos procesos propone vectores mas
discriminadores. '

4.3 Clasificacion de los patrones simples manuscritos

Una vez calculado el vector del patrén, éste se situard a la entrada del clasificador.
Teniendo en cuenta la propiedad de este vector, que ha captado la informacién que
sigue el trazo cuando se escribe el patrén marnuscrito, conviene usar un clasificador que
detecte bien las variaciones secuenciales-temporales, es decir, la secuencia que sigue el
trazo del patrén manuscrito a lo largo del tiempo de su barrido.

Un clasificador muy utilizado y con éxito en el reconocimiento de la sefial de
voz, son los modelos ocultos de Markov [Rabiner93]. Por tanto, se probard con este
mismo clasificador para la informacién contenida en los parametros secuenciales-
temporales, que se puedan encoritrar en las aplicaciones manuscrltas simples, ya que se
puede presuponer un buen resultado en la clasificacién de estos patrones.

La clasificaci6n se realiza en dos etapas. En la primera, se crea el modelo de las
secuencias de observacién, y se denomina etapa de entrenatnierito. La segunda etapa
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consiste en usar el modelo creado en la anterior etapa, para reconocer con él, las
secuencias de observacién, se trata de la etapa de test. Se utiliza por tanto, un
clasificador estadistico supervisado, ya que calcula la probabilidad de las diferentes
clases frente a una serie de pardmetros, siendo previamente entrenado. Tanto los
programas utilizados en la clasificacién para la etapa de entrenamiento como de test,
han sido desarrollados por el Grupo de investigacién de Procesado de Digital de la

Sefial del Departamento de la Sefiales y Comunicaciones de la Universidad de Las
Palmas de Gran Canaria.

4.3.1 Etapa de entrenamiento para el clasificador HMM discreto

En primer lugar se definen una serie de variables para caracterizar el tipo de cadena
oculta de Markov. Estas variables son;

e Nimero de estados del modelo. Este nimero de estados estd interconectado
entre si, y varia con los pardmetros del patrén analizado. Segun la aplicaci6n se
juega con este parametro para optimizar la tasa de reconocimiento.

¢ Numero de simbolos de observaciones por estado. Indican los simbolos de
observacién correspondiente a la salida fisica del sistema que se estd modelando.
Por ejemplo, para la vectorizacién del contorno codificado por la matriz de 3x3,
el valor viene dado por la direccién que sigue el trazo y es la matriz de saltos la
que nos indica los valores de los simbolos, del 1 al 8, en total ocho simbolos.

¢ Sistema BAKIS. Con este sistema se desea un modelo de izquierda a derecha.
Por tanto, s6lo se permiten la transiciones en este sentido entre los estados,
buscando dar mds importancia a la informacién que se obtiene en la secuencia
de la escritura.

¢ Finalizacién por umbral. Indica el valor minimo de la distancia entre dos
modelos consecutivos, para que se produzca otra iteracién, ya que se consideran
que estos modelos son muy parecidos y ofrecerdn similares tasas de
reconocimiento. En el caso de que se cumpla un nlimero maximo de iteraciones
y no se haya alcanzado este umbral, también finalizar el proceso. Por tanto, hay
dos formas de acabar las iteraciones para el cilculo de cada modelo.

Una vez que se han fijado estas variables se necesita introducir la secuencia de
vectores de entrada y su resultado correcto de reconocimiento para generar el modelo
oculto. Los vectores de entrada seran finitos, pero deben ser las suficientes ocurrencias
de los diferentes sucesos para que se obtenga una buena estimacién de los parimetros
del modelo. Si es necesario se deberd de reducir o aumentar €l ntimero de
observaciones, para crear el entrenamiento mds 6ptimo, pero son cuestiones que se
deberan aplicar sobre la interpretacién del resultado de los experimentos.

Después de la captacién inicial de estas variables, se genera de manera aleatoria
las siguiente matrices:

e La matriz de transicién de estados (A), que indica la probabilidad de que
cualquier estado puede alcanzar otro estado.
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e La matriz de.probalii'lid‘ad de simbolos (ﬁ), que dét_en‘riir‘;ahia probabilidad de
que estando en un cierto estado ocuita iifa observacion determinada.

e Lamatriz de la probabilidad de estados iniciales (ft).

Como se puede concluir, para definir un modelo HMM son necesarios los
parametros de niimero de estados, niimefo de sithbolos por observacion, y las matrices
A, B y n para determinar el modelo A(A, B 7). ‘Ademds, para asegurar -que la
inicializacién es buena, se tomd coifio’ criterio, que todos 10s estados se generen al
menos el doble de simbolos que el iimero de simbolos de observacién por estado, si no
se cumple esta condicion se ggpetua_ la inicializacién. :

A continuacién se utilizar4 el procedimiérito de Bau’r‘n-Weiéﬁ para que ajuste los
parametros del modelo A(A, B, T), con la intencién de maximizar la probabilidad de la
secuencia de observacién dada. Y se repite el proceso hasta que llegue a la finalizacién
por umbral, o alcance €l nimero méximo de iteracioties. Una vez se salga de este bucle,
el modelo resultanite se almacenars, y estard hsto para ser testado, y corfiprobar de esta
forma su éxito en el reconocimiento.

4.3.2 Etapa de test para-el clasificador HVMM

En esta etapa se calcula la probabilidad de la secuencia de observacién para cada
modelo creado en la etapa de entrenamiento, escogiendo aquel ;que proporciona la
mayor probabilidad. De esta forma se puede obtener la matriz dé confusién, donde se
presentan las tablas de los aciertos y los errores cometidos durante la cla31ﬁca01on para
finalmente calcular la tasa media de reconocimiento. :

Pero para obtener estos resultados, esta etapa de test necesita como entrada las
secuencias de los vectores de los patrones que se quieren testar, los parimetros del
modelo oculto creado (A, B, %), y las salidas del modelo para verificar autométicamente
el resultado del reconocimiento.

En la figura 4.22, se muestra un ¢jemplo de la matriz de confusi6n, para el caso
particular del reconocimiento de letra mintiscula manuscrita.

4.4 Optimizacién de los pararietros del clasificador

En este apartado se determinardn cuales son los valores précticos de los métodos de
extraccién de pardmetros y de los clasificadores para las dos diferentes bases de datos.
Partiendo que estas bases son diferentes, y que de una naturaleza comin como es la
escritura, han surgido diferentes agrupamientos de patrones, es preciso determinar y
definir el valor de cada una de las variables de los métodos de extraccién de pardmetros
y de los clasificadores, que debe de amoldarse a estas distintas condiciones de las
diferentes muestras. Por tanto las variables que se analizardn son:

El nimero de estados de la cadena

El método de extraccién de los pardmetros para HMM (esqueletizacion,
contorno por codificacién de las direcciones de la secuencxa 0 contorno por
coordenadas polares)
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¢ El tamafio del patrén en la base de datos (original o reducido)
* El nimero de escritores empleados durante el entrenamiento del clasificador
¢ El niimero de muestras por escritor empleadas durante el entrenamiento

Se ha especificado el uso de los clasificadores, los modelos ocultos de Markov
(HMM) se usardn para la informacién proveniente de los trazos de las imégenes
manuscritas, y las redes neuronales (NN) para las variaciones en la direccién de trazo
manuscrito.

En el estudio de la optimizacién de los HMM para su clasificacién, se va a
probar ambas técnicas de extraccién de caracteristicas planteadas, la deteccién de
contorno y la esqueletizacién. Y dentro de la deteccién de contorno, sus diferentes
composiciones, que pueden ser el contorno interior y exterior del patrén manuscrito, o
el contorno exterior del mismo. Ademds la vectorizacién del contorno, se puede
diferenciar en la vectorizacion secuenc1al de la codificaci6n de las direcciones, o por sus
coordenadas polares.

Numero de palabras: 27

Numero de repeticiones: 480
Numero de modelos de Markov: 27
Numero de estados: 60

Numero de simbolos por estado: 8
Parametros de salida: logPO

FIN test. Tiempo: 28572.1
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RECONOCIMIENTO MEDIO: 71.4275

Figura 4.22: Matriz de confusion para el reconocimiento de letra miniiscula manuscrita.

Centrados en la estructura del HMM, se pretende optimizar la tasa de
reconocimiento de los clasificadores, para ellos se va a determinar los valores que
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definen a cada clasificador. En el caso del modelo oculto de Markov los pardmetros a
optimizar son:

e Niimero de estados del modelo
e Nimero de muestras por escritor usadas para el entrenamlento de la cadena
° Numero de escritores empleados en ¢l entrenafmiento

Con tespecto a las fedes neuronalcs, se vi utilizaf tin dnico 51stema de extracci6n
de caracteristicas, que es la técnica del gradiefité, con las méscaras de Kirsch. Los
pardmetros de la NN que se van a optimizar son: N

e Nimero de muestias por escritor usadas durante el entrenamlento
e Numero de neuronas de la capa oculta
e Coeficiente de aprendizaje inicial

4.4.1 Optirhizacion del clasificador para digitos Tﬁffajﬁﬁsc‘i‘ift'é's

Partiendo del punto que todas las bases d& dafos son diférentes, h%. r4 que definir para
cada una de ellas los pardmetros del clasificador pata me]orar el éxito del
reconocimiento. En particular, para la base de datos de digitds manuscritos, se van a
seguir todas las pautas indicadas antefiormente, con una doble finalidad. Primero,
caracterizar el clasificador para la extraccién de la informacién geometrlca y secuencial,
y segundo, empezar a definit cuales son las posibles técnicas que “ofrecen un mejor
comportamiento del clasificador [Travies099]..

En el anéxo A, se puede seguir cada uho de las pruebas, trazadas. Para la
informacién de caricter secuencial, hay do§ parimetros basicos a dlstmgulr en primer
lugar, el uso de una base de datos con €] tamafio original de su trazado o el uso de una
base de datos con un tamafio reducido. De las pruebas reallzadas se obtuvieron los
siguientes resultados:

P
% . 2
5 .

Tamafio Técnica de extraccion Nimero Escritores Nimero de Tasa de
del de pardametros de para muestras | reconocimiento
patron ' estados  entrenar  por escritor
Original Contomoexterioreinterior 70+ 30 3 97,22 %
Original ~ Contorno exterior 50 10 9 91,77 %
Reducido  Contorno exterior 50 30 3 96,22 %

Tabla 4.1: Tasas de reconocimiento segiin el tamario de los digitos.

El mejor resultado se ha obtenido para un tamafio original del digito, y usando
una técnica de contorno exterior e interior. Pero puede resultar mads grafico, observar las
tablas y gréficas descrltas en el anexo A, concemlentes a estos experlmentos para
trata de digitos manuscritos de tamano reducido y caracterxzados por el contorno
exterior. Aunque en la tabla 4.1, se refleje con un punto ménos que la citada
anteriormente. Por tanto se puede considerar como un valor de pico, y no un resultado
de la tendencia de los valores. Por eso, se considerard mejor método, si se ut111za un
digito reducido y vectorizado mediarite €l contorno externo.
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La explicacién del uso del tamafio reducido en los digitos, es debido a que la
reduccion del tamafio hace perder caracteristicas particulares de cada escritor en su
escritura, y generaliza los trazados establecidos para cada digito, haciendo que cada tipo
de patrén de digito se parezca mds entre si. Esta reduccién equivale a realizar un filtrado
de la imagen paso bajo, donde se eliminan las variaciones répidas del trazado, y éste es
suavizado, produciendo este efecto de mayor parecido, y que las tasas de
reconocimiento en media, sean més elevadas y con menor varianza.

Pero se han ofrecido dos técnicas para vectorizar los digitos, usando la ya
mencionada técnica del contorno, frente a la técnica de esqueletizacién. Como ya se ha
mencionado, la mejor tasa de resultados es para el uso de digitos reducidos, y por tanto,
s6lo se empleard este tipo de tamafio para los patrones. Las pruebas realizadas con
ambas técnicas han dado como resultado:

Tamario  Técnica de extraccion ~Nimero Nimero Nimerode |  Tasade
del de pardmetros de de muestra | reconocimiento
patron estados escritores por escritor
Reducido Esqueletizacién 30 30 9 93.55 %
Reducido Contomno exterior secuencia 50 30 3 96.22 %
Reducido Contorno exterior polares 50 40 12 74.28 %

Tabla 4.2: Tasas de reconocimiento segiin las técnicas de vectorizacion
de la informacion secuencial para digitos.

Con esta tabla 4.2, la conclusién es clara, la vectorizacién de los digitos por
coordenadas polares es el peor sistema de discriminacién, pero mirando en general los
resultados, la técnica de vectorizacién del contorno exterior por su secuencia es mejor
que la de esqueletizacién. Esta diferencia en la tasa de reconocimiento indica que los
modelos ocultos de Markov, modelan mejor el contorno por secuencia que la
esqueletizacion.

En las aplicaciones de digitos manuscritos, en referencia a la informacién
secuencial, se puede concluir que el uso del tamafio reducido de los patrones con el uso
de la vectorizacién por contorno exterior de la secuencia, ofrecen la mejor combinacién
para un' HMM. Los valores internos del propio clasificador, se han discutido en el anexo
A, y quedan recogidos en las tablas anteriores 4.1 y 4.2.

Con respecto a la informacién geométrica, ésta ha sido vectorizada por la técnica
del gradiente [Cho97], y clasificada mediante redes neuronales. La comparacién entre
los resultados obtenidos con los clasificadores de HMM y NN, se puede contemplar en
la siguiente tabla. ' '

Tipo de informacion Tasa de
reconocimiento

Geométrica 91.67 %

Secuencial 96.22 %

Tabla 4.3: Tasas de reconocimiento segin el tipo de informacion para digitos.
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De esta tabla se obtienie dos conclusiones. La primera es que la informacién
secuencial debe de ser tenida en cuenta para el reconocifiento de digitos manuscritos,
ya que los valores en la tasa de éxito son comparables a los de la informacion
geométrica. Y la segunda conclusién, es que esta inforihacién ademas de ser tenida en
cuenta, en esta aplicacién de digitos manuscritos, fésponde mejor que la informacién de
carécter geométrica.

Por ultimo, quedaria hacer cofistaricia, qii¢ estas conclusiones a las que se han
llegado no responden a valores aislados y a picos de éxito en la tasa de reconocimiento.
Por tanto, se va a realizar una prueba de promediado de los resultados A partir de toda
la base de datos, dividida al azar en un 40% de los escritores para entrenar y un 60% de
los mismo para el test, se han realizado diez veces variarido de esta forma aleatoria el

contenido de los vectores 'd€ emntrenaihiento y de test, para finalmente obtener un

resultado promedio del exxto del reconoc1m1ento

Para el clasificador de HMM se ha fijado cotho extiactor de parimetros la
técnica de contorno exteriores, dplicados a la base de datos de dlgltos reducidos, y se ha
escogido los pardmetros de optimizacién del clasificador HMM dados en la tabla 4.1.
Para el clasificador con' NN los datos se han obtenido del anexo A. El resultado de
estos valores promedios se recogen en la siguiente tabla.

N° de Test de digitos | Clasificador HMM Clasificador NN
Testl 94.48%. 87.33%;
Test 2 93.89% 89.51%:
Test 3 94.21% 86.94%"
“Test 4 . 93.42% 85.96%
Test 5 94.48% 86.59%;
Test 6 94.98% 89.51%:
Test 7 . 93.86% 86.94%,
Test 8 94.35% 85.96%
Test 9 94.24% . 88.10%.
Test 10 94.77% 86.71% .
‘Media+ Varianza | 9427% 1021  87.35% + 1.23

Tabla 4.4: Establecimiento de los reconocimientos mec%s '
para clasificador HMM y NN con digitos.

Como se puede comprobar, para un volumen gran'zie de digitos, el
comportamiento en media de los clasificadores vuelve a destacar las conclusiones
anteriores, el buen y mejor comportamiento de la informaci6n secuenc1al con el uso de
una vectorizacién de contorno exterior, frente a la informacién geométrica vectorizada
con la técnica del gradiente.

4.4.2 Optimizacién del clasificador para letras manuscritas

La optimizacién del clasificador se ha planteado para tres supuestos diferentes, dadas
las combinaciones de las téciiicas de extraccién y los clasificadores que se han
planteado para esta tesis. Las pruebas que se han realizado para esta optimizaci6n han
sido la realizada para HMM con déteccién de contorno exterior para letras de tamafio
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normalizado, para HMM con la técnica de esqueletizacién para letras de tamaiio
normalizado y la realizada para NN con la técnica del gradiente.

En esta aplicacién de letras manuscritas ya se han utilizado directamente la base
de datos con imégenes reducidas y normalizadas, ya explicadas en el capitulo tercero;
porque se ha visto que existe una mayor correlacién entre las im4genes con este tamafio,
y por tanto, la tasa de reconocimiento a obtener tendrd un valor superior, a la base de
datos de tamafio original [Morales99-pfc], tal y como se ha estudiado en el apartado
anterior y en el Anexo A. En este mismo estudio se ha concluido también que la
vectorizacion con el contorno exterior devuelve mejores resultados que el contorno
exterior e interior, y por ese motivo, se ha excluido de este estudio. Aunque se ha
incluido la diferencia de vectorizacién por coordenadas polares y por la secuencia
codificada por la matriz de direcciones.

Con relacién a las pruebas efectuadas para las letras manuscritas, se ha planteado
el estudio detallado en el anexo B de esta tesis. Estas pruebas han sido realizadas
independientes de escritor, es decir, las muestras de los escritores usados para el
entrenamiento son diferentes, en muestras y en escritores; a las usadas para la etapa de
evaluacién o test. Las tnicas pruebas efectuadas con forma dependiente de escritor,
usando diferentes muestras de un mismo escritor, tanto para entrenar como para evaluar,
fueron para toda la base de datos de mayisculas y miniisculas. Con la finalidad de
establecer un criterio de fiabilidad de la base de datos, y observar si ésta y sus modelos
creados, son una generalidad o no, de las muestras y sus escritores.

Un detalle importante de estas pruebas se haya unido intrinsecamente a la propia
base de datos. Ya que en ésta, se pueden distinguir tanto letras mayisculas, como letras
mindsculas, y por tanto, también se puede establecer el criterio, de realizar las pruebas
con las letras de forma aisladas segin sean mayiisculas o mindsculas; o establecer las
pruebas de forma mixta, tanto para letras maydsculas como de letras mintsculas. El
criterio seguido, ha sido establecer las pruebas para la base de datos de las letras
mindsculas y segiin la optimizacién dada, hacerlo extensible a las letras maytisculas y al
modelo mixto. ‘

La primera comparacién que se puede establecer, es entre pruebas para un
mismo clasificador, de forma que se puede captar qué técnica de vectorizacién ofrece
mejor tasa de reconocimiento. En este caso se habla de vectorizar con la técnica de
esqueletizacion o la técnica de contorno exterior, los resultados de la tasa de
reconocimiento y de valores 6ptimos del clasificador, se muestran en la siguiente tabla.

Técnica de extraccion Tipo Nimero Nimero Tasa
de pardmetros de letra de de de
estados escritores | reconocimiento
Contorno exterior secuencial Mintscula 60 40 75.04%
Contorno exterior polares ~ Mindscula 40 50 51.51%
Esqueletizacién - Mintscula 60 60 66.77%

Tabla 4.5: Tasas de reconocimiento para optimizar el clasificador HMM con letras
manuscritas.
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La diferencia referenciada en esta tabla 4.5 &s clara, el contomo de la secuencia
codificada por direcciones ofrece la mejor respuesta en un clasificador HMM. Los
sistemas de esquéletizacién y contoind por ¢oordénadas polares idistan en bastantes
puntos del caso citado con anterioridad. Quedarfa observit de la ofra prueba establecida,
que clasificador ofrece mejor tasa de resultados, enfrentando al HMM con la
informacién secuenc1al alaNN,conla mformac1én geométrica.

Tipo de Tipo Tasade
informacioh .deletra__"| réconocimiento’
Secuericial ‘Mindsculd 75.04%
Seciencial ~ ‘Mayiscula 86.06%
Secuencial ‘Mixto 69.59%
Geométrica: Mintiscula 68.22%
Geométrica Mayiiscula 77.62%
Geométrica = Mixto 68.88%

Tabla 4.6: Tasas de reconociMientb segiin el tipo de informacién para letra manuscrita.

Se observa de esta tabla 4.6, que en todos los ¢asos, la 1nforma016n secuencial
clasificada con HMM, ofrece una mejor tasa de reconocimiento que la informacién
geométrica. Viendo los tipos de letras de foria aislada, mayiscula y miniscula, la tasa
de éxito se diferencian en mds de ocho puntos, aufique la mixta lo hace de forma més
discreta. Los valores mas 6ptimos encontrados para el HMM son 60 estados y 40
escritores con sus 12 repeticiones para el entrenamiento. Y para NN, se hallaron que los
valores ptimos se componjan de 120 neuronas en la capa oculta y- 50 escritores con sus
12 repeticiones para el conjunto de datos de entrefiamiento, En ambos casos, las pruebas
son independiente de escritor.

Por tanto, la conclusién qie se puede deducir, es que para la aplicacién de las
letras manuscritas, el uso de la informacién secuencial se puede emplear para su
reconocimiento, incluso del mismo orden que los encontrados en la literatura actual
[Rizki90] [Seiler96] [Kumar99]. Otra conclusién extraible, es el mejor reconocimiento
de las técnicas con informacién secuencial freite a las técnicas de informacion
geométrica, segiin se sefiala, la tabla 4.6.

Por tltimo, queda realizar utia prueba para proinediar estos resultados, para notar
que estos resultados no responden a picos de éxitos. Para ello, se escoge la mejor
optimizacién para cada uno de los dos clasificadores, y se van a redlizar cinco veces las
pruebas, tanto para letras mayisculas como para letras mintsculas. Para estas cinco
pruebas, se dotard en las muestras de entrenamiento el 40% de la base de datos,
quedando el 60% restante para el test, cogiendo todas las repeticiones de cada escritor
para la tarea que se le asigne, entrenamiento o evaluacién, haciendo un test
independiente de escritor. En cada una de las pruebas, los escritores Han sido escogidos
aleatoriamente.
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N°de Test de letras | Clasificador HMM  Clasificador NN
Test 1 73.63 % 61.06 %
Test 2 73.61 % 59.38 %
Test 3 71.22 % 59.02 %
Test 4 70.85 % 60.14 %
Test 5 74.62 % 60.61%
Media + Varianza | 72.79 % + 1.65 59.84 % + 0.84

Tabla 4.7: Establecimiento de los reconocimientos medios para

clasificador HMM y NN con letras miniisculas.

N°de Test de letras | Clasificador HMM Clasificador NN
Test 1 88.03 % 67.40 %
Test 2 86.54 % 69.86 %
Test 3 83.94 % 68.83 %
Test 4 83.81% 68.63 %
Test 5 85.27 % 69.14 %
Media + Varianza | 85.52 % + 1.79 68.77 % + 0.90

Tabla 4.8: Establecimiento de los reconocimientos medios para
clasificador HUM y NN con letras mayiisculas.

Con el volumen de toda la base de datos promediada se vuelve a destacar las dos
conclusiones anteriormente citadas, en definitiva, la buena respuesta de la informacién
secuencial vectorizada mediante el contorno.

4.5 Base de datos NIST-19

Con la finalidad de validar el trabajo realizado hasta ahora, se ha utilizado otra base de
datos muy usada de forma internacional [LeCun99]. Recibe el nombre de NIST nimero
19, y ha sido desarrollada por “National Institute of Standards and Technology”, en
particular por la Divisién de Sistemas Avanzado, en la figura del Grupo de Procesado
de Imagen Avanzada [Grother95].

Esta base de datos viene en formato CD ROM, y contiene imégenes binarias
extraidas de 3699 plantillas, que divididas en muestras tiene un total de 814255, entre
digitos y caracteres alfabéticos. NIST nimero 19 ha seguido el formato de ISO-9660
para su archivo y distribucién.

Las intenciones que se tienen con respecto a esta base de datos son dos. En
primer lugar validar la forma de construir bases de datos que se ha fijado en esta tesis,
para asi como considerarlas como aptas. Y en segundo lugar, contrastar que los datos de
reconocimiento logrados, son del mismo orden de magnitud que los que se obtendrén al
ejecutar los mismos algoritmos en NIST-19.
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4.5.1 Caracteristicas de Ia base de datos NIST-19

Cada uno de los caracteres segientados €s ‘una imagen binaria de 128x128 pixeles.
Estos caracteres forian un total de 62 patrones o clases, d1v1d1dos en tres subclases,
correspondientes a;

° “O” al “9”
° “A” a la “Z”
PY a la €6,

Todas estas clases han sido chequeadas iatiualmente por el “National Institute
of Standards and Technology , con uf efror de clasificacién por caracteres residuales
de aproximadamente el 0.1%. La compilacién para descomprimir la base de datos del
NIST-19 se ha realizado en un entorno Solaris, bajo una estacién de traba_]o Ultra-10 de
Sun.

Si se engloban las imuestras segun los digitos, se recogen fun total de 402953
muestras, para letras mindsculas hay 81096, para mayusculas 81463, y finalinente letras
extraidas de un texto de la constitucién noftéariéricana, se tienen 248743 muestras entre
mindsculas y maytisculas. En la tabla 4.9 se detallan los patrones y las muestras que
contiene para cada uno de ellos.

4.5.2 Clasificacién con la base de ditos NIST-19

El empleo de la base del NIST-19 como ya se¢ ha comentado, se ha hecho para lograr
dos objetivos, verificar que las bases de datos creadas son robustas y por tanto, €l
método para realizar ha sido satisfactorio. Y en segifido ligar, comiprobar que el
método de parametrizacién y vectorizacién planteado devuelve buenos resultados
independientemente de la base de datos utilizada.

Las pruebas a implementar se realizardn con 10s patrofies fnanuscritos simples
vistos hasta ahora, los digitos y las letras. Para ello, se han: escogldo los mejores
resultados para distinguir las técnicas de parametrizacion que se apllcaran al NIST-19.
Tanto para los digitos como para las letras, se ha escogido la deteccién de contorno
externo siendo vectorizado con la codificacién dada por la matriz de direcciones que
sigue la secuencia, que es la que mejores tasas de clasificacién ofrecen. Esta técnica es
aplicada a las muestras ya reducidas y normalizadas.

La tnica variable que se ha tenido en cuenta para realizar los modelos es el
ndmero de muestras a utilizar para crear el modelo y para realizar el test. El término
comun entre las dos aplicaciones fue la divisién de la base de datos para realizar estos
dos procesos. Para realizar las pruebas independientes del escritor se determiné que las
muestras dadas por el conjunto de escritores agrupados de hsf_0 al hsf_3, se dedicasen
al entrenamiento, y los escritores de hsf_4 a hsf_7 al test, donide hsf_i es la forma del
NIST de agrupar a los escritores, yendo “i” desde €l O hasta el 7.

Para los digitos manuscritos, se escogié aleatoriamente las muestras para
entrenar de los grupos hsf_0 al hsf_3, que se fijé en un 10% del total, y para el test se
utilizaron 10000 muestras entre los grupos hsf_4 al hsf_7. Para validar y promediar todo
este proceso se repitieron las pruebas en cuatro ocasiones.
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Digitos -Letras Letras Constitucién
Minisculas Maytsculas L. Mimisculas | L. Mayisculas
Clases | Muestras | Clases | Muestras | Clases | Muestras | Clases | Muestras | Clases | Muestras
0 40363 a 3210 A 3033 a 8467 A 4436
1 44704 b 3136 B 3026 b 2876 B 1500
2 40072 c 3286 C 3344 C 8489
3 41112 d 3111 D 3020 d 8749 D 2321
4 39154 e 3084 E 2892 e 25639 E 2893
5 36606 f 2961 F 3053 F 7569
6 39937 g 2966 G 2964 g 1310
7 41893 h 3253 H 2925 h 6964 H 748
8 39579 i 3152 I 4490 I 9504
9 39533 i 2213 J 2958 J 1430
k 2957 K 2850
1 4454 L 3375 1 13399 L 2511
m 3109 M 3077 M 7410
n 3150 N 2128 n 10166 N 6460
o 3215 0 3176 (0] 25963
p 2816 P 3127 : P 6617
q 2648 Q 3018 q 851 .
r 3113 R 3061 r 13312 R 2821
S 3136 S 3129 S 21143
t 3058 T 2981 t 18169 T 8415
u 3312 U 3143 U 11461
\% 3378 \'/ 3237 \" 2196
w 3164 \\ 3122 W 2379
X 3292 X 3203
y 2746 Y 2966 Y 2575
z 3176 Z 3165

Tabla 4.9: Tipos de patrones y cantidad de muestras de la base de datos NIST-19.

Los pardmetros del clasificador que se han utilizado, ademas de las condiciones
de entrenamiento y test descritas, son las mismas que se fijaron para realizar la
clasificacién con HMM de la tabla 4.4, en definitiva, 50 estados para el clasificador.
Bajo estas condiciones se obtuvieron los siguientes resultados;

N°de Test de digitos| Clasificador
(NIST-19) HMM
Test 1 9142 %
Test 2 92.71 %
Test 3 91.20 %
Test 4 92.95 %
Media + Varianza |92.07 % +0.78

Tabla 4.10: Clasificacion de digitos de la base de datos NIST-19.

Si se compara estos resultados con los obtenidos para reconocer digitos, con la
base de datos creada en esta tesis, se observan que la variacién es de cuatro puntos de

89

anaria. Biblioteca Digital, 2004

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



Capitulo 4

empeoramiento para el uso de la base de datos del NIST-19 Ademas estos valores
obtenidos, se pueden comparar con los que nos ofrece la litératura, recogidos en la
revisién del estado de la técnica de los digitos del capitulo segundo. En particular en
[Garris95], que utiliza la misma base de datos, obtiene resultados del mismo orden de
magnitud (92.9%), aunque en [Cho97] se ve superado (96. 05%)

R_e_conoced_o_r de Tasas de
digitos manuscritos reconoczmlento
-[Cho97} ] 96 %
-[Neubauer96] 98 %
[Jeong99]: 99 %
[Shastri95] 96 %
[Garris95] 92 %
[Grother92] 96 %
[Gosselim97] 98 %
[Schafer95T ‘ 98 %
[Kawajiri91] 9%
{Schgtkopf95]. 96 %
‘[Hwang97] 98 %
[Hastie94} 97% .
[Proter98] 93 %
Esta tesis en media 94 %
Esta tesis en pico 97 %
Esta te51s con NIST o 92%

Tabla 4.11: Comparacidn de los sistémas reconocedores actualés para digitos manuscritos.

Para las letras manuscritas se ha désatrollado el entienamiento con el 20% de las
muestras de los grupos hsf_0 al hsf_3 escogidas aleatoriamente de entre estos grupos, y
el test con 10000 muestras de los grupos hsf_4 al hsf_7 extraidas también al azar, de
esta manera se consigue un reconocimiento independiente de escritor. Con respecto al
clasificador HMM se utilizaron 60 estados, ya que es donde mejores resultados se ha
obtenido, recabada esta informaci6n de las tablas 4.7 y 4.8. En la siguiente tabla se
observa los resultados obtenidos para esta base de datos del NIST-19, implementados
con los mismos algoritmos usados pafa pararmiétrizar las letras manuscritas. Estas
pruebas se han repetido en tres ocasiones para verificar su funcionamiento.

N°de Test de letras . Letras Letras-
(NIST-19) miniisculas mayusculas
Test 1 ' 73.46 % 78.08 %
Test 2 77.49 % 80.78 %
Test 3 7498 % . 79.56 %-
Media + Varianza 7531 % £ 2. 03 7947%=%1. 35

Tabla 4.12: Clasificacion de letras de la base de datos NIST-19.
Si se extiende el grado de comparaci6n hasta la literatura, se puede resumir en la

siguiente tabla las tasas del estado actual del reconocimiento de letras con los resultados
logrados en esta tesis.
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Clasificacion de manuscritos simples: digitos y letras

Reconocedor de |Tasas de reconocimiento
digitos manuscritos | Miniscula | Mayiiscula

[Rizki90] ' - - T5%
[Seiler96] 67.5 % 93.6 %
[Garris95] 75.3% 84.5 %
[Kumar99] -—- 86.6 %

Esta tesis en media | 72.79 % 85.52 %
Esta tesis en pico 75.04 % 86.06 %
Esta tesis con NIST | 75.31 % 79.47 %

Tabla 4.13: Comparacion de los sistemas reconocedores actuales para letras manuscritas.

4.6 Conclusiones

La principal conclusién e idea que se ha ido repitiendo en estos tltimos apartados es el
mejor funcionamiento de la extraccién de pardmetros a partir del contorno de las
muestras manuscritas simples, tales como digitos y letras. Y segin sea para una
aplicaci6n u otra, varfan los pardmetros del clasificador.

Si se contrastan estos resultados con los de la literatura actual sobre este tipo de
reconocimiento, se observa que los resultados para los digitos son ligeramente
inferiores. Para las letras, tiene dos tendencias diferentes, mientras que para las letras
mindsculas los resultados son bastantes parecidos, para las maytsculas funciona
ligeramente peor.

La gran diferencia reside que la técnicas utilizadas en el estado del arte, para esta
discriminacién de patrones, se basa en parimetros geométricos usando clasificadores
adaptados a este tipo de datos, como son las redes neuronales, en la mayoria de los
casos. En cambio, la introduccién de pardmetros secuenciales para clasificar estos
patrones es diferente a la utilizada, y los resultados son aproximadamente del mismo
orden que los actuales. ’ |
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Capitulo 5

Clasificacion de cadenas manuscritas simples:
palabras y cédigos postales

5.1 Introduccion

Este quinto capitulo abarca la clasificacion de cadenas manuscritas integradas a partir de
letras y nimeros, en particular, de palabras y cédigos postales numéricos. Por tanto, se
tendrédn que plantear nuevas bases de datos que contengan este tipo de informacién para
clasificar estos patrones. Los pasos a seguir, ya se han marcado en capitulos anteriores,
se realizard el procesado de imagen para posteriormente extraer la informacién de los
pardmetros contenidas en las muestras. Estos se sitdan a la entrada del clasificador para
su posterior reconocimiento.

En este capitulo se va a explicar cuales han sido las técnicas utilizadas para
realizar todos estos procesos, y llegar a reconocer palabras manuscritas. En principio, se
pretende emplear la misma técnica que para las letras y digitos manuscritos, de tal
forma que este sistema se pueda generalizar a cualquier grupo de patrones manuscritos.

La particularidad que se puede encontrar con las cadenas de manuscritas es que
se conforman a partir de una serie de simbolos alfanuméricos, letras y nimeros. Esta
forma natural de creacion de las cadenas nos puede sugerir otra forma de
reconocimiento a parte del contorno de la toda la cadena, yes la clasificacién de cada
uno de los elementos que la conforman.
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5.2 Bases de datos de palabras

Como se puede obviar, las palabras se pueden formar a partir de variaciones de un
niimero determinado de letras y con repeticién, formando tantas palabras como permita
esta combinacién del alfabeto castellano. En este caso, s6lo se va a trabajar con palabras
aisladas, y no extraidas de un texto, ya que el objetivo de esta tesis es realizar un primer
planteamiento sobre técnicas de reconocimiento de formas manuscritas, sin entrar en
campos como la segmentacién de las palabras de un texto, ya que se sale del objetivo
marcado.

Debido a la gran cantidad de palabras que se pueden formar, se va a crear una
base de datos que incluya un nimero determinado de patrones. Quizés se esté sesgando
el total del conjunto de patrones, pero va a permitir trazar el proceso de reconocimiento
de forma més cémoda.

Para disefiar y crear esta base de datos, se va a partir de las condiciones
impuestas en el capitulo tercero, ya que se ha demostrado que es eficiente el sistema de
construccién utilizado, con el contraste realizado frente a la base de datos NIST-19. A
continuacién se resume esqueméaticamente los principales puntos que se han tenido en
cuenta:

e Lograr una base de datos que sea representativa de cualquier tipo de poblacién,
mediante un cierto nimero de escritores y patrones

e Se utilizar4 un sistema de captacién off-line, utilizando un escéner 6ptico para tal
efecto
El tamafio de la plantilla se fija en el DIN-A4, determinado por el escéner usado

e Las instrucciones para rellenar la plantilla son las mismas, que estdn explicitas
en el apartado 3.4.1

N

5.2.1 Base de datos de palabras manusci'itas

El objetivo es obtener patrones que estén formados por palabras manuscritas y por
tanto, se va a disefiar y construir la base de datos con éstas. Teniendo en cuenta la
posibilidad de combinar las letras de nuestro alfabeto, agrupadas segin su longitud y
con repeticién, la cantidad de palabras que se pueden generar es enorme, aunque en
nuestro idioma se puede limitar las palabras con significado en mds de treinta mil. Esto
implica tener un universo de patrones bastante grande. Para la siguiente base de datos,
ha limitado este universo de patrones, y se ha fijado en 61 palabras, que son las que se
pueden obtener si queremos generar una palabras escrita en castellano, que se contenga
en un cheque bancario.

Para la construccién de esta base de datos se han utilizado un total de 160
escritores, que han realizado 3 repeticiones por cada una de las 61 palabras que se han
tenido previsto. No todos los escritores han escrito las mismas palabras, sino que se ha
dividido el total de los escritores en cuatro grupos, segmentando la escritura de toda la
base de datos. Esto se ha realizado por mantener la naturalidad en la escritura, ya que
tantas palabras escritas por una sola persona puede desfigurar el trazo. Por tanto, es
como si 40 escritores (una cuarta parte de los 160), hubiesen hecho toda la base de
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datos. Las muestras totales obtenidas en esta base de datos se han realizado con 61
patrones diferentes, y 3 repeticiones por cada patrén, y con 40 escritores, resultando un

total de 7320 (40x61x3) muestras.

5.2.1.1 Perfil de los escritores

Los escritores miembros de esta base de datos quedan representados segin los
pardmetros preestablecidos en la siguiente tabla;

1 Mujer Diestra Hombre Diestro 15
2 Mujer Diestra 18 48 Hombre Diestro 15
3 Mujer Diestra 17 49 Hombre Diestro 16
4 Mujer Diestra 18 50 Hombre Zurdo 16
5 Mujer Diestra 17 51 Mujer Diestra 27
6 Hombre Diestro 17 52 Mujer Diestra 33
7 - | Hombre Diestro .16 53 Mujer Diestra 21
8 Hombre | Diestro 18 54 Mujer Diestra 24
9 Hombre Diestro 17 55 Mujer Diestra 22
10 Hombre Diestro 18 56 Mujer Diestra 23
11 Mujer Diestra 26 57 Mujer Diestra 25
12 Mujer Diestra 23 58 Mujer Diestra 29
13 Mujer Diestra 25 59 Mujer Diestra 22
14 Mujer Diestra 29 60 Mujer Diestra 32
15 Mujer Diestra 26 61 Hombre Diestro 29
16 Mujer Diestra 25 62 Hombre Diestro 30
17 Mujer Diestra 28 63 Hombre Diestro 28
- 18 Mujer ‘Diestra 27 - 64 Hombre Diestro 34
19 Mujer Diestra 29 65 Hombre Diestro 22
20 Mujer Diestra 29 66 Hombre Diestro 27
21 Hombre Diestro 25 67 Hombre Diestro 28
22 Hombre Diestro 26 68 Hombre Zurdo 25
23 Hombre Diestro 27 69 Hombre Diestro 22
24 Hombre Diestro 26 70 Hombre Zurdo 22
25 Hombre Diestro 23 71 Mujer Diestra 53
26 Hombre Diestro 29 72 Mujer Diestra 45
27 Hombre Zurdo 24 73 Mujer Diestra 41
28 Hombre Diestro 27 74 Mujer Diestra 47
29 Hombre Diestro 23 75 Mujer Diestra 40
30 Hombre Diestro 27 76 Hombre Diestro 46
31 Mujer Diestra 50 77 Hombre Diestro 55
32 Mujer Diestra 42 78 Hombre Diestro 45
33 Mujer Diestra 41 79 Hombre Diestro 46
34 Mujer Diestra 45 80 Hombre Diestro 52
35 Mujer Diestra 44 81 Mujer Diestra 20
36 Hombre Diestro 65 82 Mujer Diestra 19
37 Hombre Diestro 46 83 Mujer Diestra 18
38 Hombre Diestro 43 84 Mujer Diestra 18
39 Hombre Diestro 52 85 Mujer Diestra - 18
40 Hombre Diestro 51 86 Hombre Diestro 14
41 Mujer Diestra 17 87 Hombre Zurdo 16
42 Mujer Diestra 18 88 Hombre Diestro 16
43 Mujer Zurda 17 89 Hombre Zurdo. 16
44 Mujer Diestra 15 90 Hombre Diestro 19
45 Mujer Diestra 15 91 Mujer Diestra 29
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46 Hombre Diestro 17 92 Mujer Diestra 29
93 Mujer Diestra 26 127 Hombre Diestro 17
94 Mujer Diestra - 34 128 Hombre Zurdo 19
95 Mujer Diestra 24 129 Hombre Diestro 19
96 Mujer Diestra 31 130 Hombre Diestro 18
97 Mujer Diestra 22 131 Mujer Diestra 29
98 Mujer Diestra 22 132 Mujer Diestra 26
99 Mujer Diestra 23 133 Mujer Diestra 26
100 Mujer Diestra 25 134 Mujer Diestra 34
101 Hombre Diestro 30 135 Mujer Diestra 25
102 Hombre Diestro 29 136 Mujer Diestra 29
103 Hombre Zurdo 29 137 Mujer Diestra 29
104 Hombre Diestro 24 138 Mujer Diestra 23
105 Hombre Diestro 22 139 Mujer Diestra 24
106 Hombre Zurdo 25 140 Mujer Diestra 22
107 Hombre Diestro 22 141 Hombre Zurdo 25
108 Hombre Diestro 24 142 Hombre Zurdo 23
109 Hombre Diestro 26 143 Hombre Zurdo 22
110 Hombre Diestro 26 144 Hombre Diestro 22
111 Mujer Diestra 42 145 Hombre | Diestro 26
112 Mujer Diestra 45 146 Hombre Diestro 30
113 Mujer Diestra 42 147 Hombre Diestro 22
114 Mujer Diestra 40 148 Hombre Diestro 24
115 Mujer Diestra 41 149 Hombre Zurdo 29
116 Hombre Diestro 46 150 Hombre Diestro 28
117 Hombre Diestro 45 151 Mujer Diestra 44
118 Hombre Diestro 47 152 Mujer - Diestra 46
119 Hombre Diestro 45 153 Mujer Diestra 49
120 Hombre Diestro 40 154 Mujer Diestra 47
121 Mujer Zurda 17 155 Mujer Diestra 41
122 Mujer Diestra 17 156 Hombre Diestro 47
123 Mujer Diestra 17 157 Hombre Diestro 56
124 Mujer Diestra 17 158 Hombre Diestro 46
125 Mujer Diestra 18 159 Hombre Diestro 47
126 Hombre Diestro 18 160 Hombre Diestro 44

Tabla 5.1: Muestrario de los escritores de la base de datos de palabras manuscritas.

De la anterior tabla se pueden extraer el sexo de los escritores, la mano de
escritura, y que el rango de edades de los escritores estd entre los 15 y los 56 afios. Hay
justamente la mitad de hombres que de mujeres, y en su mayoria casi todos los
escritores son diestros. Cuantitativamente, estos datos se pueden reflejar en las
siguientes figuras;

Porcentaje de Mujeres

F Porcentaje de Hombres

Figura 5.1: Porcentaje de Hombres vs. Mujeres de la base de datos de palabras manuscritas.
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9%

Porcentaje de Zurdos

B Porcentaje de Diestros

91%

Figura 5.2: Porcentajes de Diestros vs. Zurdos de la base de datos de palabras manuscrita.

4%

ElDe 15 a 20 afos
M De 21 a 30 aiios
ClDe 31 a 50 aios
EIMés de 50 aiios

47%

Figura 5.3: Distribucion por edades en la base de datos de palabras manuscritas.

5.2.1.2 Formato de la plantilla

En esta base de datos se han realizado varias plantillas debido a que las palabras son
més costosas temporalmente, en escribir, y el escritor termina por variar su proceso de
escritura normal, acelerando este proceso, y deformando su escritura natural. Por esta
razon se ha dividido la base de datos en cuatro grupos de plantillas, y los escritores que
las han realizado han sido diferentes. Cada plantilla ha sido realizada por 40 escritores
diferentes y por tanto, al haber cuatro plantillas, se han llegado a contabilizar un total de
160 escritores para conformar esta base de datos.

El formato que se le ha dado a las plantillas sigue los cdnones anteriores, y se
pueden distinguir tres partes fundamentales. Las lineas horizontales y verticales para la
estimaci6n de la inclinacién, el cajetin, que ésta vez est4 dividido en dos, una parte para
recoger la informacién del escritor, y otra parte para explicar las instrucciones de relleno
de la plantilla. Y la tercera ultima parte, es el enrejado de las cuadriculas donde se sitdan
las muestras. Este enrejado consta de 20 por 4 rectdngulos, las 20 filas van dirigidas a
veinte palabras, y las 4 columnas, van dirigidas a las repeticiones. La primera muestra la
palabra que hay que seguir escribiendo, y los otros 4 huecos son para las repeticiones
que tiene que hacer el escritor.

A continuacion, se muestran las cuatro plantillas disefiadas para la recoleccién
de las muestras de las palabras manuscritas (véase las figuras 5.4, 5.5, 5.6, y 5.7); y
seguidamente, las plantillas totalmente rellenas con los datos capturados (figuras 5.8,
59,5.10y 5.11).
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‘quince

dieciséis

-diecinueve

“veinte

98

Figura 5.4: Primera plantilla de la base de datos de palabras manuscritas.
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|

[Fe demuestra:
| Mano:

| Sexe:
[ Edad:

Rovawvmegl ||

veintiuno

| veintides

veintitrés:

veinticuatro

veinticinco

veintiséis: |

veintisiete: |

‘veintiocho

veintinueve.

“cuarenta

dncuenta

‘sesenta

| setenta

; Setenta

ochenta

noventa:

doscientas

“Arescientas

Figura 5.5: Segunda plantilla de la base de datos de palabras manuscritas.
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‘cuatrocientos

quinientos

ochocientos'

100

Figura 5.6: Tercera plantilla de la base de datos de palabras manuscritas.
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‘millones

una

pesetas

$

Figura 5.7: Cuarta plantilla de la base de datos de palabras manuscritas.
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Figura 5.8: Primera plantilla de la base de datos de palabras manuscritas rellena.
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Figura 5.9: Segunda plantilla de la base de datos de palabras manuscritas rellena.
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Figura 5.10: Tercera plantilla de la base de datos de palabras manuscritas rellena.
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Figura 5.11: Cuarta plantilla de la base de datos de palabras manuscritas rellena.
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5.3, Procesado de imagen aplicado a la base de datos

Las palabras manuscritas siguen el mismo proceso de digitalizacion que se ha
establecido para las aplicaciones anteriores, ya que se tratan de palabras aisladas, y no
extraidas de un texto, sin la necesidad de tener que aplicar cualquier otro procesado.
Realizando un resumen de las tareas aplicadas en este procesado, se pueden sintetizar

en;

Extraccién de
muestras

Binarizacién

Eliminacién de
ruido

Normalizacién

Figura 5.12: Preprocesado de imagen aplicado a la base de datos de palabras manuscritas.

5.3.1 Uni6n de las componentes de una palabras manuscritas

Antes de pasar a describir los métodos empleados para la extraccién de parimetros de
las palabras manuscritas, hay que solucionar un problema fundamental. Y es que a la
hora de reconocer una palabra como un tnico elemento, y debido a las particularidades
de los diferentes escritores, las palabras no se encuentren totalmente unidas, sino que
estén formada por varios componentes, como se observa en la figura 5.13. La primera
cuestién en este caso, es la de unir estas componentes para considerarla una sola
palabra, antes de su reconocimiento.
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[ 3
(a) Palabra separada (b) Palabra unida
en varias componentes en un elemento

Figura 5.13: Union de las componentes del niimero seis.

Este proceso es relativamente complejo debido a las muy variadas formas de
escribir una misma palabra, por tanto se ha optado por emplear un sistema lo mis
robusto posible y aplicable a todas las palabras manuscritas. El siguiente organigrama
describe los diferentes pasos que se han seguido.

Figura 5.14: Proceso de unién de las componentes de una palabra.
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Por tanto, el primer paso es hacer uso de la morfologia para darle un mayor
grosor al trazo de la palabra, en particular se aplica el operador de apertura y cierre y
posteriormente se le aplica la dilatacién de negro sobre fondo blanco. Una vez se ha
engordado el trazo, la palabra se reduce, provocando el efecto ya comentado con los
digitos y letras manuscritas, de eliminar grandes variaciones y unificar la forma del
patrén, con la intencién de aumentar de esta forma la tasa de réeconocimiento. Con
ambas herramientas se puede lograr también, que las palabras se unan, reduciendo en si
el propio proceso.

En el caso de que atin quede alguna componente por unir, se aplica un algoritmo
para contar y etiquetar las regiones aisladas que contenga la imagen. Si se detecta
alguna regién que sea pequefia en comparacién con el tamafio medio de las regiones,
ésta se eliminard. Con este efecto se consiguen eliminar los signos de sefializacién,
como son los puntos en las “i” y “j”, los acentos y el apostrofe de la “fi”. A las regiones
restantes se las rellenan del color del objeto, creando regiones macizas de contraste
entre el objeto y el fondo. Ambos procesos se realizan con la imagen invertida. Esto va
a ayudar para el cdlculo del centro de masas de cada una de sus componentes (véase la
figura 5.14)." '

A continuacién se establece el criterio del cdlculo de la unién de las
componentes. Se calcula la distancia minima entre los contornos de las dos regiones a
unir. Para reducir el coste computacional se toma como valores extremos los centroides
de las regiones, y se busca la distancia minima que no tenga una inclinacién superior a
+20°, ya que es el trazo natural con el que se hace la unién de las letras de una palabra
cuando se realiza la escritura. Cuando se haya determinado los dos puntos de uni6n
entre las regiones, se unirin mediante una recta de la misma pendiente que se calcula de
ambos puntos, siendo la recta de un grosor de tres pixeles (véase la figura 5.14).

5.3.2 Correccion de la inclinacion de palabras

Una vez subsanado este problema de la unién de palabras, se termina el procesado de
imagen con una particularidad, la correccién de la inclinacién de la palabra. Cuando
ésta es escrita, por lo general se suele realizar ligeramente ladeada. Este tipo de escritura
es bastante habitual de encontrar [Bozinovic89].

Este proceso que puede ser importante para la mejor discriminacién de las
palabras es la correccién de la inclinacién, debido a que el propio escritor
intrinsecamente lo puede hacer asi. A este tipo de letra se le suele conocer con el
nombre de cursiva. Una caracteristica que lleva asociada, es que se puede presentar la
inclinaci6n tanto a derechas o positiva, como a izquierdas o negativa, sobre la vertical.
En la figura 5.15, se ilustran los dos casos comentados, y otro mas, con la inclinacién
practicamente nula, para diferentes muestras. '

\Ares dver (oliet

Escrituracon Escritura sin Escritura con
inclinacién negativa inclinacién aparente inclinacién positiva

Figura 5.15: Ejemplos de las inclinaciones que puede presentar una palabra en su escritura.
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En [Bozinovic89] se presenta un método para eliminar esta inclinacién. El
principal problema que plantea es la necesidad de establecer unos pardmetros de ajuste
en el sistema, que puede afectar de forma diversa, frente a las variaciones de anchura y
altura de la escritura. Este problema se intenta solucionar, estableciendo un tamafio
reducido y normalizado a todas las palabras, por lo que pasa a ser irrelevante, para la
base de datos.

Este método consta de los siguientes pasos:

1. Se divide la imagen en filas.
Se eliminan todas las filas de la imagen que contengan una sucesién de
pixeles a “1”, que sea mayor a un pardmetro preestablecido.

3. De las restantes lineas, se eliminardn aquellas que no se encuentren
agrupadas en un cierto niimero, preestablecido por otro pardmetro.

4. Los trazos contenidos en las lineas que no hayan sido ellmmadas se usardn
para la estimaci6n de la inclinacién de las palabras.

5. De cada trazo seleccionado, se calcula el centroide de la mitad supcrior y de
la mitad inferior. Con ambos, se realiza una estimacién local de la
inclinacién (I). ‘

I = Y centroide superior Y centroide inf erior

5.1

xcemroide superior -X centroide inf erior

6. La media de todas las estimaciones locales se usard como estimacién global.

Una vez determinada la inclinacién, se procede a la aplicacién de su correccion,
consiguiendo finalmente, una palabra no cursiva. En la figura 5.16 se comenta un
ejemplo de este método.

5.4 Parametrizacion de las palabras manuscritas

Si se parte del HMM vy por tanto, se busca una secuencia para clasificarla, se pueden
hacer dos posibles planteamientos a la hora de intentar parametrizar una palabra, por un
lado se puede tomar las palabras como un tinico elemento, que son las técnicas que se
han ido planteando hasta ahora, es decir, cada palabra es un patrén. Pero otro posible
caso, es determinar su clasificacién a través del reconocimiento aislado de cada una de
las componentes de una palabra, a través de la estimacién de cada una de sus letras,
donde en este caso los patrones vienen dados por las 27 letras del alfabeto latino
[Sudrez02-pfc]. Ambas técnicas conducen al mismo resultado, el reconocimiento de la
palabra.

Se van a plantear tres técnicas para la determinacion de los pardmetros para
realizar la discriminacién de patrones. Dos de ellas ya se han utilizado con anterioridad,
y s6lo se introduce una nueva. Se ha tenido en cuenta los resultados con formas
manuscritas simples, siendo los mejores resultados los obtenidos con el contorno, y
usando las muestras previamente reducidas. Por eso, los métodos presentados se van a
centrar en este tipo de técnica, en seguir la secuencia del contorno. Estos sistemas son:

o Deteccién de la secuencia de las direcciones a partir de la envolvente

e Deteccién de la secuencia en coordenadas polares a partir de la envolvente
- Deteccién de las anchuras y alturas a partir del centro de masas de una palabra.
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I 24

(a) Imagen original (b) Eliminacién de filas que
agrupan un nimero de 1’s

(c) Agrupacién de las filas (d) Componentes seleccionadas
eliminadas para calcular la inclinacién

&

(e) Imagen corregida de su
caracteristica cursiva

Figura 5.16: Método de correccion de la inclinacion.

De estas tres técnicas utilizadas, las dos primeras ya se ha usado para extraer
pardmetros en las formas manuscritas simples, y la tinica novedad se introduce con la
deteccién de los altos y los anchos, a partir del centro de masas de la palabra sobre el
contorno de las misma.

Entrando mds en detalle, la palabra se divide con respecto al centro de masas y
trazando una horizontal, se establece el inicio de la medida desde esta referencia hasta el
extremo del contorno de la palabra. Basicamente es aplicar el histograma al interior del
contorno para su parte superior y lo mismo para su parte inferior, como se puede
apreciar en la figura 5.17. Lo mismo se plantea a partir del centro de masa y trazando
una recta vertical, para establecer los anchos hacia la derecha y hacia la izquierda. La
unién de estos pardmetros devuelve un vector que indicard la variacién que tiene la
palabra en funcién del nimero de pixeles introducidos en su escritura.

Otra pardmetro utilizado es el nimero de transiciones que tiene de blanco a

negro y viceversa, que se encuentran con respecto a los altos y a los anchos, pero ésta
vez se establece para toda la palabra en estas dos vertientes.
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Eie horizontal Eie vertical
N LR
Transiciones horizontales Transiciones verticales

-

SRR Nl

Figura 5.17: Método de parametrizar con altos, anchos y transiciones.

5.4.1 Proceso de la vectorizacion del contorno

Los procesos de vectorizacién se corresponden con los empleados a la hora de
determinar los pardmetros, y por tanto seran tres. Para el seguimiento de la secuencia a
partir de la codificacién de sus direcciones se ha presentado un nuevo criterio para
establecer el punto de inicio de la vectorizacion. Se parte de la idea que las palabras son
generalmente mds alargadas que las letras o los digitos, y con la pretensién de empezar
a detectar la parte superior izquierda para el caso de una letra que tenga extremos
superiores, se ha partido del sistema de barrer la imagen desde la zona izquierda
superior, hacia la zona derecha, descendiendo siempre, con la misma pendiente; hasta
detectar un pixel a negro, tal y como se indica en la figura 5.12. En esta figura también
se observan dos posibles ejemplos de la deteccién del punto de inicio.

1 1] 1A
[ -

-
=

|1
-]

]
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AANN

AAVAYA
MILNAVAVAY

\
\

AVAVAVAVAVAYAN
\ANANA

\
\
\

\
\
\
\

/\ (a) /ﬂ
Puntos
, : de inicio
(b) (c)
Figura 5.18: Convenio para los patrones de palabras manuscritas.

Una vez definido el punto de inicio, se comienza la vectorizacién a partir de
éste, usando la matriz de saltos. Esta matriz de saltos se utiliza para mostrar cual es el

camino que sigue el trazo. Se parte de una matriz de 3x3, donde el elemento central es
el pixel seleccionado, y cada uno de los ocho elementos limitrofes, indican las posibles
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variaciones que puede sufrir el trazo (véase figura 5.19), ya que los pixelés del contorno
estdn conectados mediante un solo vecino. Una vez definido el pixel al que ha saltado,
éste volver4 a ser el nuevo punto central (P), y asi, hasta completar el trazo.

3 4 5
2 1P| 6
1 8 | 7

Figura 5.19: Matriz de saltos.

Pero los valores que toma el vector, también vienen dados por las matrices de
prioridad, para mantener siempre el mismo sentido de giro, y se activan segtin el valor
del salto anterior. Si éste fue codificado con 1, 2, 3, 4 6 se trataba de un punto de inicio,
se elige la matriz de prioridad 1. Pero si los valores del salto anterior fueron 5, 6,7 6 8,
se utiliza la matriz de prioridad 2, consiguiéndose que el giro se realice en el sentido de
las agujas del reloj. Estas matrices se encuentran en la figura 5.20 [Morales99-pfc].

4 5 6 8 1 2
3 P |7 7 P 3
2 1 8 6 | 5 4

Matriz de prioridad 1 Matriz de prioridad 2

Figura 5.20: Matrices de prioridad.

El segundo método para la extraccién de pardmetros es el seguimiento de la
secuencia del contorno en coordenadas polares. Para ello se establece €l centro de masas
de la palabra, y de seguido se recorre el contorno. Este mismo proceso ya se describe
con detalle en el capitulo cuarto, ya que es el mismo método empleado para los patrones
manuscritos simples. Por tanto, se recuerda que es independiente del punto de inicio, ya
que una ordenacién posterior, lo comienza en argumentos de cero grado y lo pone en
orden hasta completarlo. Por tanto, los pardmetros constardn de dos elementos, del
médulo y del argumento para determinar cada punto del contorno. En la siguiente
imagen se recoge un ejemplo con este proceso.

NPT ===

Figura 5.21: Vectorizacién del contorno con coordenadas polares.

Finalmente, quedaria por comentar el ltimo método empleado, por extraccion
de los altos, anchos y transiciones. De la figura 5.17 se puede deducir cuales van a ser
estas caracteristicas, pero a continuacién se va a definir como se agrupan para que
puedan ser utilizadas por el HMM. La estructura que se forma con todos estos
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parametros, consta de tres columnas. En la primera columna se coloca el histograma de
la parte superior, seguido del histograma de los anchos hacia la derecha. En la segunda
columna va el histograma de la parte inferior de los altos, y el del los anchos hacia la
izquierda. Y en la tercera columna, van las transiciones de los altos, y a continuacién la
de los anchos. En la siguiente figura se puede observar esta estructura.

12 Columna 22 Columna 32 Columna
Parametros de Parametros de Transiciones
altos de la parte altos de la parte encontradas para
superior inferior los altos
Parametros de Parametros de Transiciones
anchos para la anchos para la encontradas para
parte derecha - parte izquierda los anchos

Figura 5.22: Estructura de datos de los pardmetros altos, anchos y transiciones.

5.5 Clasificacion de las palabras manuscritas

A partir de los vectores de informacién que se han recabado, se les va a aplicar un
clasificador que obtenga buenos resultados para los mismos. Estas pruebas ya fueron
realizadas para los digitos y las letras y por tanto, se va a extrapolar a las palabras ya
que se pretende generalizar esta técnica a las aplicaciones manuscritas. Por tanto, el
clasificador a utilizar para modelar estas variaciones secuenciales-temporales son los
modelos ocultos de Markov (HMM) [Rabiner93].

La clasificacién va a costar de dos etapas, €l entrenamiento y el test. En la etapa
de entrenamiento se van a fijar los pardmetros del clasificador tales como el niimero de
estados, el nimero de simbolos de observaciones por estado, sistema BAKIS y la salida
del algoritmo por umbral.

Para el caso de las coordenadas polares y de los histogramas de los altos, anchos
y transiciones, el mimero de simbolos de observaciones por estado se ha fijado en 32,
siendo este valor determinado de forma empirica [G6mez01-pfc]. Para la codificacién
por la matriz de saltos seglin las direcciones se ha mantenido a 8, al igual que en
patrones simples [Morales99].

Una vez que se han fijado estas variables, el modelo devolvera los valores de la
matriz de transicion de estados (A), la matriz de probabilidad de simbolos (B), y la
matriz de la probabilidad de estados iniciales (7). Este modelo A(A,B,r), hard uso del
procedimiento de Baum-Welch para su ajuste y maximizacién de las probabilidades de
éxito de los patrones.

- En la siguiente etapa, se realizard el test, y en funcién de los resultados
obtemdos se va a determinar si los pardmetros del clasificador son los mas adecuados
para maximizar la discriminacién. De esta forma, se puede lograr ajustar los valores de
funcionamiento del clasificador para aumentar la tasa de reconocimiento.
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5.6 Resultados de la clasificacion de palabras manuscritas

En este apartado se va a cuantificar el grado de eficacia que puedan tener los métodos
de extracci6n de parimetros presentados en este capitulo, asi como el ajuste de los
parametros del clasificador para su mayor discriminaci6n. Por tanto las variables que se
analizaran son:

¢ El mimero de estados de la cadena

e El método de extraccién de los pardmetros para HMM basado en el contorno
(por codificacién ‘de las direcciones de la secuencia, por seguimiento en
coordenadas polares, y por los altos, anchos y transiciones del contorno)
El nimero de escritores empleados durante el entrenamiento del clasificador
Discriminacién por la correccién del aspecto cursivo de la palabra

Para la realizaci6n de estas pruebas se han fijado unos pardmetros ya estudiados
para los digitos y las letras manuscritas, extrapolando de esta manera un tinico método
para reconogcer las aplicaciones manuscritas. Por tanto, se hace uso, otra vez, del mismo
clasificador (HMM), y ademds, se establece que todas las pruebas se realicen con las
muestras ligeramente reducidas y normalizadas, para aumentar su parecido entre ellas,
ya que todas provienen de diferentes escritores. Por otro lado, se van a realizar las
pruebas con independencia del escritor, es decir, las muestras usadas para el
entrenamiento, no se utilizardn para el test.

Para todas las técnicas de extraccién de pardmetros se probé el beneficio o no,
de corregir la inclinacién de la palabra, ya que a priori se puede estimar una mayor
correlacién entre muestras y una mejor tasa de reconocimiento, y por tanto, se
desarrollard experimentalmente.

El primer experimento planteado es la variacién del nimero de estados del
HMM en funcién de las diferentes técnicas empleadas. Para ello, se fijé el nimero de
escritores para entrenar en un 50%, que corresponden a 20 escritores para cada plantilla,
y se prob6 sobre las diversas técnicas y sus variaciones. Estos resultados son los
mejores obtenidos para cada técnica, determinando as{ su mimero de estados 6ptimo
para maximizar su discriminacién, y éstos se pueden observar en la siguiente tabla 5.2.

Técnica de extraccion Nimero - Tasa

de pardmetros de estados | de reconocimiento
Secuencia 55 72.85 % + 1.66
Secuencia (correccién de cursiva) 65 76.18 % +3.04
Polares 60 56.96 % + 0.49
Polares (correccién de cursiva) 60 56.08 % +2.74
Altos, anchos 55 73.24 % + 2.05
Altos, anchos (correccién de cursiva) 25 75.10 % +0.59
Altos, anchos y transiciones - 30 78.73 % +2.06
Altos, anchos y transiciones (correccion de cursiva) 30 77.16 % £2.45

Tabla 5.2: Resultados de las diversas técnicas planteadas para reconocer palabras, corrigiendo
y sin corregir el efecto de cursiva.

Estas pruebas fueron hechas para diez palabras del total del vocabulario
planteado. Una vez se optimice el resultado para éstas, se extrapolard al resto de 1a base
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de datos. Estas diez palabras fueron las diez primeras que se pueden encontrar, es decir,
del uno al diez.

Sobre los resultados de la tabla 5.2 con respecto a la correccién de la inclinacién
se observa que para secuencia y altos-anchos mejora el resultado en algunos puntos,
mientras que en polares y altos, anchos y transiciones el resultado casi se mantiene, sélo
descendiendo en un punto. Por tanto, el hecho de aplicarlo es una mejora, en lineas
generales.

La técnica que mejor se adapta al HMM para discriminar palabras, es la de altos
anchos y transiciones, ya que mantiene las maximas tasas tanto si se corrige como si no
su inclinacién, y al mismo nimero de estados (véase la tabla 5.2). A continuacién le
sigue la técnica de altos-anchos y la de secuencia, con unos puntos por debajo. Y a gran
distancia se encuentran las coordenadas polares.

Seguidamente se va a estudiar la cantidad de escritores mis adecuada para
entrenar, para las técnicas de extraccion de pardmetros de altos, anchos y transiciones y
para la de secuencia, teniendo en cuenta la correccién de la inclinacion de la palabra. Se
va a dividir la base de datos segiin un porcentaje, que se destinard para el entrenamiento,
el resto servird para el test. Para la tabla anterior, se habia fijado el entrenamiento al
50%, en este caso se va a fijar el nimero de estados (determinado con anterioridad) y se
va a variar el porcentaje de entrenamiento.

Para la técnica de seguimiento de la secuencia por codificacién de sus
direcciones y corregida su inclinacién, se ha fijado el nimero de estados a 50y a 65, y
se han repetido las pruebas en dos ocasiones (véase el anexo C), mostrando en la
siguiente tabla los valores promediados:

Nimero de estados % de entrenamiento | Tasa de reconocimiento
50 40 71.07% 156
50 50 75.69 % £ 0.58
50 60 72.50% £ 1.75
50 70 71.84 % + 0.83
65 ' 40 70.91 % = 0.57
65 50 76.18 % + 3.04
65 60 72.50 % + 0.50
65 70 70.84 % + 2.83

Tabla 5.3: Resultados de los diversos entrenamientos aplicados a la técnica de secuencia,
corrigiendo el efecto de cursiva.

De esta tabla 5.3 se puede concluir que el mejor resultado se obtuvo para el 50%
de la base de datos para €l entrenamiento, por lo que se va desechar el seguir trabajando
con la variacién del porcentaje de muestras para entrenar el HMM.

Para la técnica de altos, anchos y transiciones corrigiendo su inclinacién, se han
realizado en este caso, cuatro pruebas diferentes para cada experimento, fijando el
nimero de estados a 30, segin la tabla 5.2. Se ha escogido la opcién de correccién de
inclinacién, ya que segin las tablas del anexo C, la tendencia es a mejorar, y a la
estabilidad, con este efecto. Los resultados promediados que se han obtenido, estin
registrados en la siguiente tabla:
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% de entrenamiento | Tasa de reconocimiento
40 71.72 % = 1.33
50 77.55 % + 2.46
55 79.55 % +2.33
60 80.13 % + 0.98
70 ' 76.58 % = 3.18
80 78.88 % + 0.96

Tabla 5.4: Resultados de los diversos entrenamientos aplicados a la técnica de altos, anchos y
transiciones, corrigiendo el efecto de cursiva.

Por tanto, se va a continuar el estudio con esta técnica de altos, anchos y
transiciones, con 30 estados para HMM, y con la correccién de cursiva, ya que si se
remite a esta tabla, se puede observar que mejoran los resultados hasta el 80.13%, para
un entrenamiento del 60%.

Por tanto, se ha encontrado la mejor técnica que maximiza el reconocimiento,
pero atn se le va a aplicar una técnica de multietiquetado, ya que los valores obtenidos
en la extraccién de pardmetros no estaban limitados por el nimero de simbolos por
estado, como en la secuencia, sino que tiene un cierto grado de variacién. Por esta
razén, se va a estudiar este parimetro propio del clasificador HMM. Estas pruebas se
han repetido en dos ocasiones, recogiéndose los siguientes resultados promediados:

Multietiquetado (M) | Tasa de reconocimiento

1 78.00 % + 0.25
2 77.85 % +2.75
3 78.63 % +4.12
4 82.36 % = 0.20
5 83.24 % + 1.47
6 80.49 % +4.42
8 81.47 % +2.06
- 10 77.46 % + 5.30
12 76.28 % + 1.56

Tabla 5.5: Resultados del multietiquetado aplicado a la técnica de altos, anchos y transiciones,
corrigiendo el efecto de cursiva.

De esta tabla se observa, que los mejores resultados se encuentran para un

multietiquetado de M=4 y M=5, llegando en media hasta el 83.24% de reconocimiento.
Por tanto, se han hallado los pardmetros del clasificador més adecuados, para unas
muestras totalmente optimizadas en su procesado. Antes de finalizar se va a comprobar
con estos mismos pardmetros el resultado para los altos, anchos y transiciones con y sin
correccién de inclinacién, para probar finalmente el beneficio de ésta.

Técnica de extraccion Multietiquetado Tasa de
de pardmetros reconocimiento

Altos, anchos y transiciones 81.00 % +2.89
Altos, anchos y transiciones 80.19 % +£4.34
Altos, anchos y transiciones (correcci6n de cursiva) 82.50 % £ 0.73
Altos, anchos y transiciones (correccién de cursiva) 83.13 % £ 3.05

[ SN TN

Tabla 5.6: Resultados del multietiquetado aplicado a la técnica de altos, anchos y transiciones,
cony sin la correccion del efecto de cursiva.
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Se observa, y se puede concluir nuevamente, que el hecho de la correccién de la
inclinacién proporciona mejores resultados, llegando en este caso hasta 83.13%, muy
cercano al anterior de 83.23%. De esta forma, definitivamente se puede decir, que la
mejor técnica de las estudiadas para.la clasificacién de palabras manuscritas es la de
altos, anchos y transiciones, corrigiendo el efecto de cursiva, y utilizando un
clasificador HMM con 30 estados, siendo entrenado con el 60% de la base de datos, es
decir, con 24 escritores de los 40 posibles.

Por tanto, este resultado optimizado se le va aplicar a toda la base de datos. Esta
aplicacion se le hace agrupando a las palabras por el mismo orden que se tiene de
captura, indicado en las figuras 5.4, 5.5, 5.6 y 5.7. Esta prueba se ha realizado en cuatro
ocasiones para cada grupo de palabras con la finalidad de validar el reconocimiento, y
extraer ningdn valor de pico, de esta forma los resultados promediados obtenidos son:

Grupos de palabras Nimero de palabras | Tasa de reconocimiento
Del uno al diez 10 83.19 % +1.92
Del uno al quince 15 78.54 % £ 2.04
Del uno al veinte ‘ 20 75.63 % = 2.31
Del uno al treinta 30 6191 % £2.92
Del uno al cuatrocientas 40 57.57 % + 4.68
Del uno al doscientos 50 57.06 % £ 1.26
Delunoalay 59 52.92 % £ 1.72

Tabla 5.7: Resultados de los diferentes agrupamientos de las palabras para su reconocimiento.

Si se observa del agrupamiento establecido, las caidas més significativas vienen
dadas cuando las palabras estdn mds correladas, por ejemplo para 30 palabras, es
cuando se incluyen los patrones del veintiuno al veintinueve (parecidos entre ellos)
ademds de los anteriores, produciendo esa bajada significativa de las tasas. Lo mismo
ocurre cuando se introducen el trece (parecido al tres), el catorce (parecido al cuatro) y
del dieciséis al diecinueve, en el agrupamiento de 20, que tiene otra caida significativa.

Por el contrario, cuando las palabras introducidas son bastantes incorreladas, la
tasa de reconocimiento se mantiene, como en el agrupamiento del 40 al 50, cuyas
palabras son del doscientas hasta el novecientas entre otras.

5.7 Aplicacion: segmentacion y clasificacion

Como ya se comentaba en los inicios de este capitulo, otra forma de clasificar las
cadenas manuscritas es mediante la segmentacién de cada uno de los elementos que la
componen. Quizas no es directamente el planteamiento de los objetivos de esta tesis,
pero si indirectamente, ya que cada forma de la cadena se puede estimar mediante su
informacién secuencial. Desde este punto de vista se ha trabajo, y se est4 trabajando en
la segmentacién de aplicaciones manuscritas, como pueden ser los c6digos postales y
las propias palabras.
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5.7.1 Clasificacién de cédigos postales

Los cédigos postales estudiados corresponden al utilizado por el Estado espaiiol, cuya
composicioén es totalmente numérica. Si se combinan con repeticién cinco digitos, se
pueden obtener todas las posibles formas, aunque no todas tienen asignada una regién
geogréfica.

Esta clasificacién es un problema muy cercano al del texto manuscrito, siendo
igualmente dificil y muy abierto [Savicc99]. En una aproximacién a su resolucion, este
proceso se ha dividido en varios problemas de andlisis de imé4genes [Govindaraju93]:
deteccién de las direcciones, separaci6n de las lineas de texto, division de las lineas en
palabras, segmentacion de las palabras en caracteres, y reconocimiento de letras y
simbolos especiales.

Ademis de estos problemas de procesado digital de imédgenes, los desarrollos
realizados de reconocimiento de direcciones manuscritas en cartas [Cohen94]
[Govindaraju93] se han encontrado como dificultad afiadida, la falta de uniformidad en
el formato de las direcciones, lo cual dificulta el proceso automitico de deteccién de los
ntimeros del cédigo postal.

El primer y necesario paso en el desarrollo de los algoritmos para la deteccién
automética de los cédigos postales manuscritos en cartas es contar con una base de
datos o coleccién de cartas con las direcciones manuscritas. La base de datos
‘desarrollada consta de 400 cartas con direccién manuscritas todas por diferentes
escritores en sobres de diferentes tamafios, colores claros y formatos, con uno o més
sellos situados de formas diferentes, y direcciones con distinta colocacion y formato
(dirigidas a capitales de provincia, poblaciones, pedanias, particulares, empresas, etc.).
Como simplificacién del problema tan solo se ha tenido en cuenta cartas nacionales. Un
ejemplo de carta perteneciente a la base de datos, puede verse en la figura 5.23.

Figura 5.23: Ejemplo de sobre con cédigo postal 51005 digitalizado.
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Con el sobre en formato digital, se ha procedido a extraer la parte del sobre que
contiene la direccién, y a dividir dicha zona del sobre en lineas. Como simplificacién
del problema, y tras observar en nuestra base de datos que el c6digo postal siempre se
encuentra en la Gltima o pendltima linea, no se han extraido todas las lineas, sino tan
solo las dos inferiores. Evidentemente habrd que corregir la inclinacién de las lineas
para facilitar su posterior tratamiento. La zona de la direccién extraida del sobre del
ejemplo de la figura 5.23, asi como las lineas separadas, pueden verse en la figura 5.24.

Figura 5.24: Zona de la direccion y lineas separadas extraidas del sobre
con cédigo postal 51005.

Una vez obtenidas las lineas, se ha procedido a preprocesarla pasando cada linea
a blanco y negro, y eliminando el ruido e invasiones de las lineas vecinas. El proceso de
paso a blanco y negro se realiza con la linea, y no con el sobre, para obtener el umbral
de paso a blanco y negro que maximice la nitidez del texto. En la linea en blanco y
negro se separan las palabras y se coge la primera palabra de cada linea, como en el
ejemplo de la figura 5.25. En los casos en que el c6digo postal no estd en la primera
palabra, éste se encuentra tan pegado a la primera palabra que el algoritmo desarrollado
para separar palabras, toma las dos primeras palabras como una, no perdiéndose asi el
codigo postal.

Figura 5.25: Primeras palabras en blanco y negro sin ruido de las dos iiltimas
lineas del sobre con cédigo postal 51005.

Una vez separadas las palabras se segmentan en caracteres, tal y como se ve en
la figura 5.26. El algoritmo de segmentacién tiene en cuenta que los caracteres de la
palabra pueden estar conectados para separarlos (como en el caso de la figura 5.25), o
que pueden estar inclinados (escritos en cursiva) para enderezarlos. Evidentemente los
algoritmos de segmentacién de palabras en caracteres estdn orientados a segmentar
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correctamente cadenas de digitos, no prestindose atenci6n a errores en la segmentacién

ClElT]A
SIOJ01S

Figura 5.26: Primeras palabras de las dos iiltimas lineas del
sobre con cédigo postal 51005 segmentadas.

La segmentacién de una palabra o c6digo postal no siempre serd dnica; en los
casos en que los digitos del cédigo postal se tocan, o el c6digo postal contiene digitos
que presentan columnas con muy pocos pixeles, pueden originarse multiples
posibilidades de segmentacion. Esto se ilustra en el ejemplo de la figura 5.27. En estos
casos serd el reconocedor de digitos, el que decidird cual de las segmentaciones es la
buena y el valor numérico del cédigo postal.

Figura 5.27: Lineas del sobre con cédigo postal 44001 cuyas primeras palabras
de las dos vltimas lineas presentan milltiples posibilidades de segmentacion.

Como reconocedor de digitos se utilizar el desarrollado por [Travieso99]. Este
estudio aporté un reconocedor de digitos basado en modelos ocultos de Markov, que
tras adaptarlo a este proyecto, presenta una tasa de reconocimiento del 92.8%
[ExpositoO1-pfc], lo cual supondrd una tasa tedrica de reconocimiento de cédigos
postales (reconocimiento correcto de cinco digitos consecutivos) del 68.82%.

El funcionamiento del reconocedor es sencillo: para cada posible segmentacién
se pasan por el reconocedor sus cinco caracteres, asignando el reconocedor a cada
posibilidad un cédigo postal y una probabilidad logaritmica de acierto (véase la tabla
5.8). Las posibilidades cuyos cédigos postales asignados no existen en la guia de
cédigos postales son descartadas. De las posibilidades cuyo c6digo postal existe, en el
ejemplo de la tabla 5.8, se tiene el c6digo 21400 de Ayamonte, y el 44001 de Ledn, se
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toma como reconocido el cédigo postal de mayor probabilidad logaritmica de acierto,
que en el caso de la tabla 5.8, es el c6digo postal correcto.

Posibilidades Cédigo s Probabilidad | ., ..
de cédigos postal (Existe c:,’n decada | COdigo postal
postales reconocido COITeos posibilidad reconocido

1* posibilidad 21400 SI -445 NO

2* posibilidad 44001 S1 424 SI

3 posibilidad 21401 NO .

4* posibilidad 21401 NO

5? posibilidad 00882 NO

6 posibilidad 00028 NO

Tabla 5.8: Ejemplo de reconocimiento del cédigo postal.

En el caso de que no exista ninguna posibilidad con c6digo postal existente en la
guia de codigos postales, o que la posibilidad con cédigo postal vdlido tenga una
probabilidad logaritmica muy pequefia por debajo de un umbral predefinido, el
reconocedor devuelve cédigo postal desconocido.

Los resultados del reconocedor de cédigos postales en cartas con direcciones
manuscritas se presentan en la tabla 5.9. Como puede verse, la calidad real del sistema
obtenido puede definirse con una tasa de error del 10% y una tasa de acierto del 67%.
Estos resultados, que coinciden con los tedricos esperados, estdn a la par de los
presentados en la literatura [Dzuba97][Blumenstein97] sobre reconocimiento de cédigos
postales manuscritos, si se toman en consideracién, tan solo, aquellos resultados que no
utilizan la ciudad de destino para verificar el cédigo postal reconocido.

Resultados con la base de datos de 400 sobres

Nimero de aciertos 243 67.75%
Niimero de errores 39 10.75%
Nimero de desconocidos 73 21.5%

Tabla 5.9: Resultados del reconocedor de cédigos postales manuscritos.

Evidentemente, esta tasa no hace comercial la aplicacién de este estudio
[Exposito01-pfc], pero si aportard una valiosa experiencia con datos que favoreceran en
un futuro una aplicacién mds cercana a un uso préactico.

5.7.2 Clasificacion de palabras por segmentacion

En este capitulo se ha desarrollado el reconocimiento de las palabras, como un solo
elemento, aunque este constituido por un conjunto de letras. El problema que presenta,
como ya se ha planteado, es la baja tasa de reconocimiento a medida que el tamaiio del
vocabulario de palabras va creciendo, y més acentuado en este caso que se intenta
reconocer palabras muy parecidas o correladas entre si, como son los valores numéricos
que se pueden encontrar en un cheque bancario.

La otra posibilidad planteada es el reconocimiento de las palabras a partir de sus
componentes o las letras que lo forman. En este sentido se ha desarrollado y se estd
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trabajando en un sistema de segmentacion de palabras incluidas en un texto, para su
reconocimiento final. Aunque esta aplicacién se sale de lo establecido en los objetivos,
representa un sistema paralelo de reconocimiento y una linea de investigacién que se
deriva del trabajo de esta tesis [Sudrez02-pfc].

Este proceso se inicia con la creacién de una base de datos de parrafos
manuscritos, que posteriormente fueron digitalizados a una imagen. Esta base de datos
consta de 66 escritores, donde cada escritor ha desarrollado un formulario con texto. El
texto en todos los casos es diferente, para contribuir a la variedad de palabras y por
tanto de letras. En la siguiente figura se recoge un formulario tipo.

Recomendaclones

«  Escriba normalmente.

o Cuide la caligrafin.

o Intente no unir las palabras entre sf.

*  Se recomienda utilizar ROTULADOR de trazo fino.

MUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION

Sexo: {1 Hombre RAMujer Escriba entre Ins lineas

Edad: del texto que se proporciona. X
Escritura: [ Zurdo [X Diestro

ishofe waliasl wnis txbdide 5 dosiona. Podecen|
dazios o sifo dineclos poz - accion del vienls, sing tambin| -
| po b Unundaciones, £/ ptor de bos iftirnos owos Cousé
b wunle o 500,000 pasones en Bangle- Desh en 1970,
wmitnbies fue ol desbodamionlo del (o Yang.lse en
Chine, bias snw Serie de tifones, produjo embre 4oy $0

wmiftlones de

Figura 5.28: Ejemplo de un formulario de un texto manuscrito.

De esta base de datos inicial, se derivan otras bases de datos surgidas de la
inicial. Para poder llevar a cabo el reconocimiento, es necesario entrenar al reconocedor.
Por tanto, se necesitan muestras con las cuales el médulo de reconocimiento pueda
aprender a discernir entre unas y otras. Por eso, a medida que se va descomponiendo el
pérrafo, se irdn creando bases de datos de las lineas que surjan, de las palabras y de los
signos de puntuacién contenidos dentro de las lineas, y finalmente de las letras que
componen las palabras. Las tres dltimas sub-bases de datos, pueden proporcionar
informacién para la ayuda al reconocimiento final de la palabra.
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Imagen en
escala de grises

Imagen —

binaria

e ot bkt e bk e gbes

Parrafo S

PO PR TS T S R

de texto S s e

[P U T IRT Ar

e i

LR S

% n predocidat e anerbes

Lineas
aisladas

Palabras  enfecmmedades
aisladas

Lotas o <FRleHEfHER

Probabilidad
de letras

Palabra mas
probable

Figura 5.29: Descripcion del proceso de reconocimiento.
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Si este proceso consiste en la digitalizacién de la base de datos a posteriori, se
establece un sistema off-line, el cual, serd sometido a un procesado digital de imagen.
Estos procesos son los tipicos de un sistema de reconocimiento manuscrito:
binarizacién, eliminacién del ruido, y normalizacion, tal y como se recogen a modo de
ejemplo en la figura 5.12, pero aplicado al parrafo completo.

Una vez que se tiene la imagen preprocesada, el proceso a seguir se establece
con la localizacién de las lineas de texto, asi como su inclinacién y si procede la
eliminacién de dicha inclinacién. Las lineas de texto se extraen a la vez que se obtiene
informacién importante, tal como el grosor del trazo, inclinacién de la escritura,
separacién de letras, etc. A partir de toda esta informacién global junto con la
informacién obtenida localmente se pueden extraer las palabras de las lineas.
Finalmente, las palabras hay que segmentarlas para extraer las letras. Todo este proceso
puede derivar en el reconocimiento de la palabra a partir de sus componentes mds
simples. En la figura 5.29 se presenta el organigrama de todo este proceso, pasando a
detallar cada parte mas en particular.

El primer paso a dar, una vez determinada la xmagen del parrafo ya
preprocesada, es la estimacién y eliminacién de la inclinacion de las lineas. Se han
estudiado los métodos existentes actualmente, tales como el de proyecciones, y la muy
conocida transformada Hough. Tanto el uso de esta transformada como de las
proyecciones consiguen un 100% en la correccién de las lineas extraidas.

El siguiente paso es detectar las palabras existentes dentro de una linea. La
primera labor a realizar es establecer dentro de una linea, los limites para separar las
palabras. Para esta estimacién se han utilizado tres métodos bien diferenciados, los
poligonos convexos, las cajas acotadas, y la distancia horizontal. Los poligonos
convexos se basa en cerrar una componente conectada con el menor poligono posible.
Las cajas acotadas se definen como el minimo rectidngulo que contiene a la componente
conectada. Y por dltimo el método de la minima distancia horizontal que utiliza la
medida de las cajas acotadas si éstas no estdn solapadas horizontalmente, y en caso de
solape, calcula la distancia para cada linea de la imagen, y toma el minimo de Ias
distancias calculadas.

Cajas acotadas

/ v ~.
22k

Figura 5.30: Ejemplos de medidas usando cajas acotadas y distancia horizontal.
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Figura 5.31: Ejemplo de medida basado en poligonos convexos.

En la siguiente tabla se recoge el éxito logrado con estos métodos.

Método utilizado % Segmentacion % Palfzbras % Pa{abras
correcta partidas unidas
Poligonos convexos 94 % 2 % 4 %
Cajas acotadas 92 % 3% 5%
Distancia horizontal 85 % 5% 10 %

Tabla 5.10: Medidas de la separacién de las palabras.

En referencia a la estimacion y eliminacién de la inclinacién de las palabras en
su escritura, se ha utilizado el mismo algoritmo empleado en las palabras aisladas,
encontrandose en [Bozinovic89].

Un paso previo a la separacién de las palabras o componentes conectadas es la
deteccion y eliminacién de los signos de puntuacién, ya que éstos actian como
separadores espaciales, reduciendo la distancia geométrica entre componentes. Como
puede observarse en la figura 5.32 si se considera el signo de puntuacién como
cualquier otra componente, la distancia entre las componentes se reducird y no se
conseguird separar las palabras. Sin embargo si se detecta el signo de puntuacién no
s6lo se podrd eliminar sino, que ésto permitird separar las palabras (sin necesidad de
utilizar otras medidas).

a,a.ﬁi_v\m : on cl#c&l’l
k Signos de
/’f puntuacion

fut}gan/ Sing

Figura 5.32: Deteccion de los signos de puntuacion.
Dentro del grupo de signo de puntuacion, se incluyen los puntos de la “i” y la *j”

y los acentos. En principio esta informacién puede ser util para un reconocimiento
posterior de la letra o de la palabra en su conjunto, pero en esta etapa se va proceder a su
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eliminacién. En resumen, se van a definir cinco clase en total, tal y como se recoge en la
siguiente tabla. '

Clase Descripcion
Clase 1 Puntos delaiy]
Clase 2| Acentos y ap6strofe de la fi
Clase 3 Comas
Clase 4 Punto fin de linea
Clase 5| Otras componentes (letras, ...)

Tabla 5.11: Distintos tipos de clases utilizadas.

La dltima clase engloba todas las componentes no incluidas en los grupos
anteriores, es decir, en ella estarfan incluidas las letras y palabras, o dicho de otro modo,
lo que no se considera signo de puntuacién. De esta manera, una componente conectada
siempre deber4 estar asociada a una clase. ~

Para clasificarlo se ha utilizado una red neuronal perceptrén multicapa, con el
algoritmo de entrenamiento Back-propagation. Los resultados se muestran en la tabla
5.12.

Clase 1 Clase2 Clase 3 Clase4 Clase 5| Total
Clase 1| 96 4 0 0 0 100
Clase 2| 3.1 96.9 0 0 0 100
Clase 3 0 0 100 0 0 100
Clase 4 0 . 0 0 100 0 100
Clase 5 0 - 0 0 1 99 | 100 .
' Reconocimiento medio |97.3 %

Tabla 5.12: Tasas de reconocimiento de los signos de puntuacion.

Si se engloban las clases por sus parecidos, se podria unir la clase 1y clase 2; y
la clase 3 y clase 4. De esta forma se puede volver a recalcular la tasa de
reconocimiento, dada en la tabla 5.12, obteniendo una nueva tasa dé reconocimiento del
99.8 %.

El siguiente paso, es el de mayor dificultad, ya que consiste en segmentar las
palabras en letras. Para ello se han utilizado distintas técnicas de normalizacién para
compensar la variabilidad de escritura entre distintas personas. Para fijar cuales han sido
las caracteristicas utilizadas para establecer los puntos de segmentacién, se ha basado en
la heuristica y en la experimentacién para determinarlos. En generaly se han utilizado los
lazos que pueda tener una palabra; asi como del contorno de la misma se han usado los
minimos del contorno superior y los méximos del contorno inferior, zonas de cruces,
concavidades y convexidades. Este conjunto de caracteristicas provocard un corte
vertical en el punto de segmentacién, para el que se han utilizado seis dngulos fijos
entorno a esta vertical para establecer los posibles cortes, que son de -20°, -10°, 0°, 10°,
20° y 30°. Este caricter asimétrico lo justifica el hecho de que la escritura suele sufrir
una inclinacién positiva o hacia la derecha.
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Figura 5.33: Aplicacion del método de segmentacion de palabras.

Este proceso puede producir una sobre segmentacion, que es la primera parte del
proceso de segmentacién. Como segundo término se determina si la segmentacién
propuesta es correcta 0 no. Las separaciones o ligaduras entre caracteres se detectan
utilizando histogramas de pixeles en estos seis dngulos mencionados. Con este sistema
se obtiene una tasa de éxito en la segmentacién del 94.64%, con un 2.94% de sobre
segmentacién y un 2.42% de letras no segmentadas.

Hay que indicar que la sobre segmentacién no implica el error en el
reconocimiento de una letra, sino un mayor coste en la posible determinacién de la
misma. Pero una “no segmentacién” si implica un error en el reconocimiento de la letra.

Por itltimo, se ha establecido un proceso de obtencién de la palabra mds
probable, sobre la base de datos de palabras de la que consta el pérrafo. Todos estos
procesos estdn investigdndose, y mucho més este dltimo, ya que el uso de diccionarios
semanticos y léxicos, puede mejorar el reconocimiento.

5.8 Conclusiones

Si se observa el estudio del reconocimiento de palabras manuscritas aisladas no es muy
usual en la literatura actual, y més si estas palabras son minisculas. En este capitulo se
ha descrito este estudio, obteniendo una tasa de reconocimiento del 83.2% para diez
palabras diferentes, y si se siguen los resultados de la tabla 5.7, se obtienen las
diferentes tasas para los diversos agrupamientos, hasta completar para cincuenta y
nueve palabras, un 52.9% de reconocimiento.

En particular para este ejemplo, hay que tener presente el gran parecido entre
palabras, como al discriminar entre “cuatrocientos” y “cuatrocientas”, y como éste, hay
muchos més ejemplos que se pueden observar en las plantillas de captacién de muestras
de este capitulo. Quizés si la naturaleza de las palabras fuese otra mds incorrelada, la
tasa de reconocimiento aumentase.

Si se observa la literatura actual sobre este tipo de trabajo, se puede llegar a dos
conclusiones. La primera denota la diferencia de naturaleza de los clasificadores
utilizados, mientras en esta tesis se utilizan los modelos ocultos de Markov, como
clasificador de secuencias extraidas de las palabras, mediante parametros que siguen el
trazo de escritura y las mediciones del contorno; en la literatura se usan clasificadores
basados en caracteristicas mds geométricas.

Y en segundo término, se observa que la diferencia entre las tasas de
reconocimiento en el caso de no utilizar diccionario, son muy parecidas, algunas son
mayores y otras menores, aunque no hay una prueba comin o estidndar, para poder
establecer una comparacién, ya que las palabras utilizadas no corresponden a las
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palabras provenientes de cheques bancarios. La tnica excepcién viene marcada por
[Saon97], que utiliza 26 palabras de cheques bancarios, con la particularidad, de que son
palabras de la legua francesa, y las palabras estdn bastante incorreladas entre si. Pero en
lineas generales, se puede establecer que es un método novedoso y de buenos resultados
para estas aplicaciones, tal y como se observa en la siguiente tabla.

Reconocedor de Nimero de Tasas de
palabras manuscritas patrones reconocimiento

[Busel94] 12 81%
[Choisy00] - 25 .83.1%
[Saon97] 26 85.7%
[Garris95] 38 60.5%
Esta tesis en media 10 83.19%
Esta tesis en media 20 75.63%
Esta tesis en media 30 61.91%
Esta tesis en media 40 ' '57.57%
Esta tesis en media 50 | 57.06%
Esta tesis en media 59 - 52.92%

Tabla 5.13: Comparacién de los sistemas reconocedores actuales para palabras manuscritas.

Para esta tesis se ha aplicado el reconocimiento de palabras aisladas proponiendo
como mejor técnica, la extraccion de pardmetros de altos, anchos y transiciones del
contorno de la palabra, habiendo corregido su inclinacién. Para esta técnica se propone
como clasificador un modelo oculto de Markov de 30 estados y con 32 simbolos por
estado, con un multietiquetado de 5. Este modelo debe de entrenarse con el 60% de la
base de datos propuesta. Con estos pardmetros se obtienen resultados promediados en
media del 83.2% para 10 palabras y 52.9% para 59 palabras.

En este capitulo también se proponen otras técnicas para el reconocimiento de
cadenas manuscritas, como son las palabras o los c6digos postales, a partir de la
segmentacién de cada uno de sus componentes, y el reconocimiento de los mismos,
aplicado a un diccionario. Esta técnica es mds usada en la literatura, pero igualmente
puede ayudar a la mejora del reconocimiento.
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Clasificacion de manuscritos complejos:
firmas

6.1 Introduccion

Este capitulo trata sobre la adaptacion de los parametros para que sean clasificados
mediante un modelo oculto de Markov, a partir de la informacién que se pueda extraer
de la secuencia de una firma. Ya se han visto en las aplicaciones anteriores que la forma
de proceder es comun, y para las firmas también seré asi. Por tanto, se va a crear una
base de datos para la extraccién de esta informacién. Lo primero es procesarla y
adecuarla para las técnicas que se le aplicarédn, para resaltar la secuencia. Y de dicha
secuencia se creardn los vectores para atacar a las funciones discriminantes. Finalmente,
se pasa al proceso de reconocimiento, donde este clasificador debe ser adecuado a los
vectores con esta informacién secuencial para optimizar la tasa de reconocimiento.

En la literatura, la herramienta mas usada en el reconocimiento de las
aplicaciones manuscritas, van dirigidas a la extraccién de las caracteristicas geométricas
[Neubauer96] [Cho97] [Hwang97] [Seiler96], y en el reconocimiento de formas en
general [Kaewkongka99] [Busel94]. En este capitulo de clasificacion de firmas, se hard
énfasis en la informacién de la secuencia contenidas en las firmas.
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6.2 Base de datos de firmas manuscritas

La base de datos de firmas manuscrita puede estar formada por un universo
relativamente ilimitado de patrones, ya que en el mundo hay més de seis mil millones
de habitantes, y cada uno tiene su firma caracteristica. Para usar esta aplicacién, se ha
limitado la base de datos a 60 patrones diferentes, lo que significa, que s6lo se va a
disponer de 60 escritores para su construccién [Camino99-pfc].

Para el caso de esta base de datos de firmas, se han tenido presente dos aspectos
fundamentales en el disefio de la plantilla de recogida de muestras. El primero es la
cantidad de muestras recogidas por cada escritor para conseguir un eficaz entrenamiento
del sistema, y al mismo tiempo, dejar algunas muestras para la reahzacmn del testeo del
sistema.

Y el segundo punto ha sido el tamafio seleccionado paré'i que los escritores
puedan dejar su firma de forma natural. Tampoco se puede dejar Un espacio excesivo
para cada firma, ya que se estd limitado por una plantilla de dimensién DIN-A4. Si se
indaga sobre el tamafio tipo que se suele destinar al espacio de las firmas, se puede
llegar a la conclusién, de que én la mayoria de los casos, esté ocupa un tamafio
rectangular, como se puede observar en los contratos de trabajo, documentos oficiales,
documentos de identificacién, o incluso tarjetas de crédito. Una muestra de ello se
puede observar en los siguientes ejemplos gréficos:

— sotton o vr wmeses even
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Figura 6.1: Ejemplos de recogida de firmas en documentos oficiales.

Por tanto, el tamafio de la cuadricula que se ha escogido para depositar cada
muestra de firma del escritor, tendrd forma rectangular, y se planteardn dos tamafios
diferentes para generalizar la cantidad de tamafios y modelos diferentes que existen en
la sociedad.

Como ya se sefiald para la construccién de esta base de datos se han utilizado 60
escritores (es decir, 60 patrones), y el nimero final de muestras que se recogié por
escritor fue de 24 repeticiones de firmas, por lo que se obtiene un total de 1440 (60x24)
muestras. '
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6.2.1 Perfil de los escritores

Se puede extraer una serie de caracteristicas de los escritores que conforman esta base
de datos, rasgos recapitulados en la misma hoja de plantilla, y cuyo resumen se muestra
en la siguiente tabla:

1 Hombre Diestro 26 31 Hombre Diestro 73
2 Hombre Diestro 19 32 Mujer Diestra 22
3 Mujer Diestra 23 33 Mujer Diestra 24
4 Hombre Diestro 22 34 Mujer Diestra 51
5 Hombre Diestro 28 35 Mujer Diestra 39
6 Mujer Diestra 22 36 Mujer Diestra 31
7 Mujer Diestra 41 37 Mujer Diestra 65
8 Mujer Diestra 23 38 Mujer Diestra 37
9 Mujer Diestra 25 39 Mujer Diestra 43
10 | Hombre Zurdo 25 40 Mujer Zurda 14
11 |Hombre| @ Diestro 26 41 Hombre Diestro 24
12 | Hombre Diestro 22 42 Mujer Diestra 39
13 Mujer Diestra 14 43 | Hombre Diestro 43
14 Mujer Diestra 38 44 Mujer Diestra 13
15 Mujer Diestra | 25 45 Mujer |  Diestra 33
16 |Hombre Diestro 27 46 | Hombre Diestro 24
17 Mujer Diestra 24 47 | Hombre Diestro 36
18 | Hombre Diestro 22 48 Mujer Diestra 31
19 | Hombre Diestro 50 49 | Hombre Diestro 37
20 |Hombre Diestro 27 50 Mujer Diestra 24
21 Hombre Diestro 28 51 |Hombre Diestro 20
22 Mujer Diestra 23 52 | Hombre Diestro 22
23 Mujer Diestra 31 53 |Hombre Diestro 25
24 Mujer Diestra 33 54 Mujer Diestra 37
25 Mujer Diestra 27 55 Mujer Diestra 24
26 |Hombre Diestro 30 56 | Hombre Diestro 41
27 |Hombre Diestro 29 57 Mujer Diestra 42
28 | Hombre Zurdo 21 58 Mujer Diestra 67
29 |Hombre Diestro 59 59 Mujer Diestra 68
30 [Hombre Zurdo 18 60 Mujer Diestra 74

Tabla 6.1: Muestrario de los escritores de la base de datos de firmas.

De todos los escritores recogidos en esta base de datos, se puede establecer que:

e las edades de los mismos estdn comprendidas entre los 13 y los 74 afios
e hay ligeramente més escritores femeninos que masculinos
e en general abundan los escritores diestros frente a los zurdos.

Materializando estas observaciones a valores estadisticos, se pueden obtener las
siguientes figuras: '
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1 Porcentaje de f\/bjeres

Bl Pocentaje de Hombres

Figura 6.2: Porcentaje de Hombres vs. Mujeres de la base de datos de firmas.

B Porcentaje de Zurdos

B Pocentaje de Diestr,&s

93%

Figura 6.3: Porcentajes de Diestros vs. Zurdos de la base de datos de firmas.

12% 10%

EDe 14 a 20 afios
HWDe 21 a 30 afios
EDe 31 a 50 afios

32% s
46% . EMas de 50 afos

Figura 6.4: Distribucion por edades en la base de datos de firmas.

6.2.2 Formato de la plantilla

La plantilla utilizada para la captura de las muestras de los escritores firmantes, consta
de las tres partes, al igual que en las aplicaciones de los anteriores capitulos. La primera
son las lineas verticales y horizontales para la estimacion de la inclinacién. La segunda
son los tres cajetines que aparecen en la parte inferior de la hoja de la plantilla, que se
utilizan para recoger la informacién estadistica de los escritores de la base de datos. Y
por tltimo, la rejilla que ocupa casi toda la plantilla y que se sitia en la zona central de
la misma. Esta rejilla toma dos formatos diferentes, y ambos son rectangulares, por los
formatos usados mds cominmente en la practica. Proponiendo esta variedad de tamafios
para tener acceso a muestras bajo esta distinta circunstancia, ya que en la prictica no
existen formatos estindares de recogida de firmas. Se han dispuesto de las 24
repeticiones, 12 para un tipo de cuadricula rectangular de 2.5x5.5 centimetros y las 12
restantes en una cuadricula de 3x5 centimetros. Légicamente, cumpliendo el requisito
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de poder realizar al trazo de la firma de forma natural. En las siguientes figuras se
pueden observar la plantilla y un ejemplo de ésta, rellena.

Var6n/Mujer EDAD: Zurdo/Diestro

Figura 6.5: Plantilla de la base de datos de firmas.
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También se ilustran, en la siguiente figura, el total de las muestras de cada una de las
firmas que se han utilizado para construir esta base de datos.

- e

Firma 1 Firma 2 Firma 3
Firma 4 Firma 5 Firma 6
*f {@k f{@[
Firma 7 Firma 8 Firma 9
W ,ﬁ@ i P
———
Firma 10 Firma 11 Firma 12
e :
_@% Bodonh
Firma 13 Firma 14 Firma 15
7o
Firma 16 Firma 17 Firma 18
Firma 19 Firma 20 Firma 21
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"Firma 22 Firma 23 Firma 24

Firma 25 " Firma 26 Firma 27

Firma 28 Firma 29
Firma 31 Firma 32
Wiy Yor L
"~ Firma 35 '
3. Méved
w:fa bh
Firma 37 Firma 38 Firma 39
# Eevithn hia }i%‘?

) _‘__.———"-__‘__ .

Firma 40 Firma 41 Firma 42
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5 e RS

Firma 43 Firma 44 Firma 45
Firma 46 Firma 47 Firma 48

1=
3 (FTZ1 -
]
Firma 49 Firma 50 Firma 51

P ae

Firma 52 Firma 53 Firma 54
Firma 55 Firma 56 Firma 57
Firma 58 Firma 59 Firma 60

Figura 6.7: Muestrario de las firmas de las consta la base de datos.
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6.2.3 Dificultades en la creacion de las bases de datos

Las dificultades que se han presentado en la elaboracién de esta base de datos, ademés
de las descritas en el capitulo tercero, apartado 3.2.5; se encontré alguna curiosidad
més, y fue la desconfianza de algunos escritores en mostrar su firma auténtica, por
miedo a falsificaciones, lo que motivé que éstas las realizaran con la escritura de su
nombre y primer apellido, aunque fueron casos excepcionales [Camino99-pfc].

' Quiz4s el hecho de no tener una compensacién, ha propiciado esta desavenencia,
pero finalmente la buena voluntad de todos ha proporcionado.la construccién de esta
base de datos.

6.3 Preprocesado de imagen de la base de datos

El preprocesado de datos aplicado a las firmas ha sido el mismo q';pe el realizado a las
letras, a los digitos y a las palabras manuscritas, descrito en el apartado 3.3 del tercer
capitulo y en el 5.3 del capitulo quinto, respectivamente.

Este proceso consta de los siguientes pasos;

Extraccién de muestras de la plantilla de firmas
Binarizacion de las muestras

Eliminacién del ruido

Normalizacién y reduccién de las firmas

6.4 Parametrizacién de los patrones manuscritos complejos

Una vez que las firmas ya han pasado por el preprocesado correspondiente, ya se les
puede aplicar la extraccién de pardmetros, estas técnicas que se van a utilizar para tal
efecto son:

Técnica de envolvente vectorizada por agrupacién de regiones
Técnica de envolvente vectorizada por polares

Técnica de envolvente vectorizada su secuencia

Técnica de envolvente vectorizada por altos, anchos y transiciones
Técnica de esqueletizacién, vectorizada por su secuencia

Técnica del gradiente para NN

Algunas de ellas ya han sido utilizadas con anterioridad, aplicadas a las
anteriores aplicaciones manuscritas, en particular, la tnica técnica novedosa es la
agrupacion de regiones a partir de la envolvente, que se describird a continuacién.

Otra peculiaridad afiadida, es el uso de la envolvente, que no del contorno,
aunque proviene a partir de éste. El célculo de la envolvente puede tener diversa
naturaleza, pero finalmente se ha optado por el uso de la morfologia matemadtica para su
obtencién. ’

Si se parte de una imagen, ya se ha visto en miltiples ocasiones en esta tesis
como se llega a calcular su contorno. En el caso de las firmas ocurre lo mismo (véase la
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figura 6.8), y obsérvese el sencillo proceso que se aplica para obtener su envolvente,
segun la figura 6.9.

(a) Imagen original (b) Contorno de la imagen

Figura 6.8: Imagen de una firma y su contorno.

Otra variable presente en este estudio es el hecho de disminuir el tamafio de la
firma para el cdlculo de su envolvente, por un lado se pueden observar ventajas desde el
punto de vista del coste computacional, ya que la imagen es menor. Pero por otro lado,
como cada escritor sélo realizar un patrén, el tamafio puede ser un elemento
discriminante para su posterior reconocimiento. La respuesta final, la tendrd el
clasificador que dard los mejores resultados, para firmas reducidas o sin reducir.

cPRE

Figura 6.9: Proceso del cdlculo de la envolvente.

Basicamente la envolvente, es lo mismo que el contorno exterior, salvo que se ha
dilatado. Pero se puede presentar el caso que una firma dilatada, que presente varias
componentes o regiones. En ese caso, se procederd a unir dichas regiones, tal y como se
observa en la figura 6.10, hasta conseguir una dnica envolvente. Para ello, se introduce
un médulo de dilatacién horizontal, y se aplica dicho médulo hasta que la firma es un
solo elemento.

Una vez ya se tiene la envolvente, se le puede aplicar las diferentes técnicas para
extraer los pardmetros, y construir asi los vectores. Por dltimo y para la técnica del
gradiente [Cho97], se aplican los conceptos ya vistos en capitulos anteriores y
explicados en el anexo E, concerniente a la informacién geométrica en las firmas.
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Figura 6.10: Proceso del cdlculo de la envolvente con varias regiones aisladas.

6.5 Vectorizacién de los patrones manuscritos complejos

La primera técnica descrita en el apartado anterior es la vectorizacién de la envolvente

por agrupacién de regiones. Esta técnica se basa en el concepto de centroide, y consiste

en agrupar la firma en regiones segin un criterio de conex1ones de los vecinos
horizontales y verticales a ambos lados, y postenormente se calcula un punto
caracteristico del interior de la misma, que serd dicho centroide. Este se calcula
promediando la localizacién de los pixeles en la region. Se determinardn tantas regiones
como el criterio de conexi6n refleje, y la extraccién de los pardmetros a un vector se
realiza con las coordenadas cartesianas de los centroides. En la siguiente figura se
observa un ejemplo del célculo de los centroides:

Imagen original Envolvente de la imagen Célculo de los centroides

Figura 6.11: Determinacién de los centroides a partir de su envolvente.
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La segunda técnica para obtener vectores es una ya estudiada, el seguimiento de
la envolvente en coordenadas polares. Como se ha visto en las aplicaciones de digitos,
letras y palabras manuscritas, los mejores resultados se encuentran si se utiliza como
sistema de referencia el centro de masas de las misma, y por tanto, se desecha el sistema
de referencia de inferior izquierda, por extensién de los célculos de las tasas de
reconocimiento recopiladas. Un ejemplo de esta técnica para las firmas, se puede
observar en la siguiente figura.

Imagen original

Envolvente

Figura 6.12: Técnica de vectorizacion por coordenadas polares de la envolvente.

En esta vectorizacién con coordenadas polares, se ha introducido un nuevo
matiz, y es el nimero de pixeles a negro existentes desde el centro de masas de la firma
hasta el extremo de la envolvente. Como ya se estudiard, este nuevo pardmetro mejorara
los resultados, y se ilustra un ejemplo de éste en la siguiente figura;

10 7 5 5 3 5

Figura 6.13: Niimero de pixeles a negros por dngulo para las coordenadas polares.

La siguiente técnica descrita en el cdlculo de pardmetros para firmas, es la
vectorizacion de la envolvente por su secuencia, al utilizar la matriz de 3x3 de saltos,
que registra las variaciones que sufre en su direccién la secuencia.

Figura 6.14: Extraccion del vector de la secuencia de la envolvente de una firma.
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Otra técnica usada para calcular pardmetros de vectores son los altos, anchos y
transiciones de una firma. El procedimiento es el mismo al empleado en las palabras
manuscritas, y un ejemplo con firmas se puede observar en la siguiente figura;

Imagen original

Lo —

AT
T XYY

Altos y,anchos ' Transiciones

\AAAAL

Figura 6.15: Cdlculo de los altos, anchos y transiciones de una firma.

Otra técnica estudiada para las firmas, y con antelacién para las aplicaciones
manuscritas mas simples, es la :de esqueletizacién. La forma de obtener el
adelgazamiento es la misma, no varfa en nada, y los resultados de su aplicacion, se
ilustran en la siguiente figura; '

Imagen original Imagen esqueletizada
Figura 6.16: Firma original y esqueletizada.

Y por dltimo queda la técnica del gradiente, parece acertado discutir este tipo de
técnica ya que en la mayorfa de los casos estudiados en el estado del arte del segundo
capitulo, sobre firmas en un sistema off-line, se utiliza informacién geométrica y no
tanto de la envolvente. Esta discusién puede llegar a establecer alguna buena conclusién
en el posterior estudio.

La técnica del gradiente, cuyo algoritmo se ha aplicado en las aplicaciones
anteriores, devuelve pardmetros geométricos sobre las variaciones de la inclinacién de
la firma, en la horizontal, la vertical, el lado oblicuo derecho y €l lado oblicuo izquierdo.
Finalmente, también se incluye una reduccién de firma para incluir como parédmetro. El
desarrollo de este algoritmo se encuentra en el anexo E, y un ejemplo del mismo queda
ilustrado en la figura 6.17. ’

Una vez conocidas todas las técnicas empleadas para la extraccién de parametros

" de las firmas, ya s6lo queda definir el clasificador que se va a utilizar y la descripcion de
los experimentos planteados, para averiguar cual es la técnica mis discriminante.
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Gradiente oblicuo derecho  Gradiente reducido

1 ‘lﬂ

Gradiente oblicuo izquierdo  Gradiente reducido

|
Lt "-.F :
m iy
Gradiente vertical Gradiente reducido
U
i"l. . n B
" W -
Gradiente horizontal Gradiente reducido

Firma inicial

Reduccion Reduccién reducida

Figura 6.17: Aplicacién de la técnica del gradiente en las firmas.

6.6 Clasificacion de las firmas manuscritas

Se han planteado dos tipos de vectores de informacién diferentes, uno que provienen de
informacion de la secuencia y los otros de la geométrica. Estos clasificadores ya fueron
usados con las aplicaciones manuscritas anteriores. Para modelar las fuentes
secuenciales, se utilizardn los modelos ocultos de Markov (HMM) [Rabiner93], y para
las fuentes geométricas redes neuronales (NN) [Cho97][Lee96].

En ambos casos la clasificacion serd supervisada, y constard de una etapa de
entrenamiento y otra de test. En la etapa de entrenamiento se optimizaran los pardmetros
del clasificador. Para el HMM seran el nimero de estados, el nimero de simbolos de
observaciones por estado y la salida del algoritmo por umbral, utilizando un sistema
BAKIS. Para NN serdn el nimero de neuronas de la capa oculta y el coeficiente de
aprendizaje inicial.

Al igual que en la aplicacién de letras, para las técnicas de coordenadas polares y
de altos, anchos y transiciones; el nimero de simbolos de observaciones por estado se

ha fijado en 32, ya que se ha calculado de forma experimental como un éptimo valor
[G6mez01-pfc].
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La etapa de test devolverd los mejores resultados para las técnicas empleadas,
basados en las probabilidades calculadas por los clasificadores. De esta forma, se
averiguard cual de los anteriores métodos es més discriminante.

6.7 Resultados: optimizacién de los pardmetros del clasificador

Las firmas manuscritas forman parte de la identificacién que puede hacerse a una
persona. La base de datos de firmas manuscritas estaria formada por cada una de las
personas que viven en este mundo, pero en esta aplicacién se va a cefiir a la descrita en
este capitulo. El caso de las firmas tiene la peculiaridad de que siempre deben de crearse
los modelos dependientes de escritor, ya que la firma es personal para cada escritor, sino
se estarfa hablando de una falsificacién. Por tanto, estos modelos siempre serdn
dependientes del propio escritor, unas muestras se usardn para la etapa de entrenamiento
y otra parte de las muestras del mismo escritor para la etapa de evaluacion.

~ Otro dato importante a tener presente en la aplicacién de las firmas es la doble
clasificacién que ofrece, el reconocimiento y la verificaci6n. Mientras el reconocimiento
identifica a un firmante entre una cierto nimero de patrones de firmas, la verificacién
identifica una firma como la de un cierto escritor, siendo conocida la identidad del
firmante y su firma. Este capftulo centra su estudio en el reconocimiento, auque se estd
investigando la verificaci6n y se han llegado a implementar algunos casos.

Las pruebas efectuadas para las firmas, se realizaron con la base de datos de
firmas detallada en el apartado 6.2, con un total de 60 firmantes y 24 repeticién por cada
escritor, recogiéndose todo el estudio de la optimizacién de los clasificadores para el
conjunto de las pruebas planteadas en el anexo D. '

En esta aplicacién de firmas las pruebas que se han realizado son las mismas
planteadas en el apartado 6.4. En estas pruebas se ha realizado la optimizaci6n para el
HMM con deteccién de la envolvente. Pero el primer paso es ver si la reduccién de la
envolvente mantiene mayor discriminacién que el tamafio original de la misma, ya que
las firmas son tinicas por cada escritor, y el tamafio en esta aplicacién, puede llegar a ser
una forma de diferenciarse. " '

Para este experimento se ha trabajado una técnica muy utilizada a lo largo de
esta tesis, como es la deteccién por la secuencia de la envolvente, y se ha llevado a la
préctica con 20 firmas de la base de datos, dando como resultado:

Tamario de la envolvente al ~ Niimero - Niimero de pruebas Tasa de

detectarla por la secuencia _de estados en el promedio | reconocimiento
Tamafio reducido 18 5 4 79.08% +2.26
Tamaiio original 35 : S5 - 82.25% + 1.57

Tabla 6.2: Estudio sobre el tamarfio de la envolvente para 20 firmas.
Tras promediar el experimento en 5 ocasiones, se puede deducir de esta tabla,

que el tamaiio reducido puede ofrecer una disminucién del coste computacional pero no
un mayor éxito que el tamaiio original de la envolvente.
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Por tanto, a continuacién sélo se van a utilizar las firmas sin comprimir su
tamafio, y se va a experimentar para las diferentes técnicas mencionadas anteriormente.
El siguiente factor a distinguir es la amplia gama de posibilidades de vectorizacién a
partir de la envolvente que se proponen, y se extienden con mayor detalle en el anexo D.
Para este experimento se ha utilizado el total de la base de datos, es decir, las 60 firmas
de las que consta, para evaluar cual de los métodos es mds discriminante. Con respecto
a la envolvente los métodos aplicados han devuelto los siguiente resultados, recogidos
en estas dos tablas.

Técnica de extraccion Niimero  Pruebas de Tasa de

de pardmetros de estados promediado | reconocimiento
Envolvente por agrupacién de regiones 25 8 69.93% + 1.82
Envolvente por coordenadas polares 35 8 85.44% +0.70
Envolvente por polares y pixeles negros 35 10 - [92.52% £2.01
Envolvente por secuencia 35 5 74.94% + 2.06
Envolvente por altos, anchos y transiciones 35 10 92.76% + 1.67
Envolvente por esqueletizacién o - 35 1 67.50% +0.00

Tabla 6.3: Tasas de reconocimiento para optimizar el clasificador HUM
con la técnica del contorno para firmas manuscritas.

Técnica de extraccion Niumero Pruebas de Tasa de
de pardmetros de neuronas  promediado |reconocimiento
‘Técnica del gradiente por NN 135 1 72.60%

Tabla 6.4: Tasa de reconocimiento para optimizar el clasificador NN
con la técnica del gradiente para firmas manuscritas.

Se puede extraer de estas tablas que la diferencia entre las tasas de resultados es
significativa, teniendo valores de hasta el 92% de éxito para la parametrizacioén de la
envolvente con coordenadas polares en conjunto con los pixeles a negro, y a altos,
anchos y transiciones.

Por otro lado, el resto de las técnicas aplicadas a la envolvente, estin bastante
por debajo de las tasas méximas, la agrupacién de regiones en la envolvente
[Sanchez01], la secuencia y la esquelizacién registran entre si, aproximadamente los
mismos 6rdenes de reconocimiento, empeorando en mas de quince puntos.

Respecto a la informacién geométrica, la técnica del gradiente es inferior a las
méximas encontradas con informacién de la envolvente. El enfrentamiento de estas dos
informaciones puedan dar un reflejo de la importancia de la extraccién de informacién
de la envolvente para estas aplicaciones manuscritas, tal y como se muestra en la tabla
6.5. Finalmente, la peor de las técnicas queda reflejada en la esqueletizacién de la firma,
con 25 puntos por debajo del maximo valor.

Tipo de Tasa de
Informacion Reconocimiento
Geométrica 72.60%

Secuencial - 92.76%

Tabla 6.5: Tasas de reconocimiento segun el tipo de informacién para firmas.
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Por dltimo, se han implementado, algunos sistemas hibridos, compuestos por las
técnicas mencionadas con anterioridad, para lograr aumentar la tasa de reconocimiento.
Se han planteado de las posibles combinaciones dos casos, ya que experimentalmente,
fueron las que mejores resultados dieron. En particular, estos dos experimentos hechos
son:

e La combinacién de la envolvente por agrupacién de regiones con coordenadas
polares.

e La combinacién de la envolvente por altos, anchos y transiciones con
coordenadas polares y pixeles a negro.

En el primer caso, la arquitectura implementada no es més que una combinacion
lineal de ambas técnicas, como se ilustra en la siguiente figura:

Figura 6.18; Combinacion lineal de centroides y coordenadas polares de la envolvente
para reconocer firmas manuscritas.

Con este sistema las tasas de reconocimiento han aumentado, tal y como se
presentan en la siguiente tabla.

Numero Envolvente por Envolvente por Sistema lineal
de prueba coordenadas polares centroides combinado
I 85.00% 71.67% - 89.07%

11 86.48% 71.67% 91.11%

I 85.74% 71.30% 92.04%

v 85.93% 67.22% 88.89%

A" 85.00% 72.22% 90.19%

Vi 85.93% 67.22% 89.07%
vII 85.56% 69.63% 88.52%
v 83.89% 68.52% 89.81%

Media + Varianza 85.44% + 0.70 69.93% + 1.82 89.84% + 1.07

Tabla 6.6: Tasas de reconocimiento del sistema combinado de polares y centroides.

Se ha logrado una tasa del 89.84% de éxito para reconocer firmas, lo cual no
llega a superar a los métodos presentados de forma aislada, pero nos da la idea que
combinando distintas fuentes de informacién que provienen de la envolvente, se mejora
la clasificacién. ‘

El siguiente sistema combinado que se presenta, surge a partir del método de
altos, anchos y transiciones para la envolvente y de las coordenadas polares en conjunto

146

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Clasificacion de manuscritos complejos: firmas

con los pixeles a negro, también para la envolvente. La arquitectura de combinacién
utilizada es exactamente igual a la reflejada en la figura 6.18, con la salvedad de que
esté especificada para estos métodos ya mencionados. A continuacién se muestra dicho
diagrama de combinacién en la siguiente figura; :

Figura 6.19: Combinacion lineal de altos, anchos y transiciones con coordenadas polares y
pixeles negros de la envolvente para reconocer firmas manuscritas.

Los datos de esta arquitectura se han recogidos en la siguiente tabla:

Diez pruebas Envblvente por Envolvente por Sistema lineal
promediadas  coordenadas polares centroides combinado
Media + Varianza 92.52% +2.01 92.76% + 1.67 95.96% + 0.60

Tabla 6.7: Tasas de reconocimiento del sistema combinado de altos, anchos y transiciones
con coordenadas polares y pixeles negros.

Si se observa este resultado con respecto a la tabla 6.3, se superan todos los
resultados de los clasificadores de forma aislada en mas de tres puntos. Por tanto, la
informacién de la envolvente al combinarla mejora el éxito y en este caso reduce la
varianza, presentando un resultado més estable.

Aln se puede optimizar mis los pardmetros del clasificador, jugando con el
multietiquetado, es decir, el nimero de etiquetas por simbolo que se puede tener para
cada pardmetro. Se ha realizado con esta dltima combinacién, ya que presenta el mejor
resuitado y la mayor estabilidad, se ha variado este pardmetro, obteniendo las siguientes
tasas de reconocimiento:

Numero de Pardmetros del reconocedor
Etiquetado pruebas | Polares y pixeles Altos, anchos 'y | Sistema lineal
realizadas negros transiciones combinado
1 10 92.52% +2.01  92.73% + 1.67 | 95.96% + 0.60
2 10 94.52% +1.33  95.01% +1.95 | 96.98% + 0.69
3 10 95.44% +0.63  95.46% +2.19 |97.72% £ 0.41
4 10 9591% +£0.61  95.65% +0.41 | 98.28% +0.35
5 2 96.94% +0.15  95.37% + 0.62 | 98.52% = 0.00
7 6 96.42% +0.32  95.03% +1.02 }98.15% +0.20
10 10 96.89% +0.07 95.04% +1.10 )} 98.75% £0.15
32 1 97.04% 96.11% 98.33%

Tabla 6.8: Tasas de reconocimiento del sistema combinado de altos, anchos y transiciones
con coordenadas polares y pixeles negros variando el etiquetado.
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De esta tltima tabla, se puede establecer que ain se mejora la tasa de
reconocimiento para reconocer firmas, hasta llegar a un 98.5%. Por lo que se puede
volver a la misma conclusién dictada con anterioridad, la supremacia del clasificador
HMM aplicandole las técnicas de 1a envolvente.

6.8 Verificacion en las firmas manuscritas

Otra tendencia del estudio y-la investigacidn, es la verificacién de firmas, un
campo que est4 en proceso de investigacion por parte de esta tesis, pero de los que se
puede extraer algunos datos. Por ahora, s6lo se ha planteado para algunas de las técnicas
comentadas con anterioridad, en particular para la técnica de altos, anchos y
transiciones, y para la envolvente de la envolvente de la firma con el niimero de pixeles
negros. :

En la figura 6.20, se puede apreciar la verificacién en régimen de falsa
aceptacion, es decir, a una firma que no corresponde un escritor se la asigna como tal; y
en régimen de falso rechazo, definido como una firma que es de un cierto escritor y no
la reconoce como tal.

14 T T T T T
Falso Rechazo (FR)

Probabilidad (%)

280 5(;0 . 52.0 5;0 56I0 58‘0 600
Umbral (-logP(X/A, }))

Figura 6.20: Curvas de error en verificacion.

De esta figura, se puede concluir que teniendo en cuenta la variacién del umbral
de la probabilidad asignada aiin cierto modelo de firma, si se disminuye el umbral de
probabilidad, aumenta el falso rechazo a medida que disminuye la falsa aceptacién. Y si
se aumenta dicho umbral, justamente ocurre el efecto contrario. En funcién de cual sea
la aplicacién se ejecutard de una manera u otra.

6.9 Conclusiones

En referencia a la literatura actual [Deng98][Rigoll98][Jain01], los datos alcanzados
llegan a ser comparables y hasta superiores, que los datos que se pueden encontrar en el
estado del arte de las firmas manuscritas actual. Con respecto a esta tesis, los datos
vuelven a desprender la misma conclusion, que a la llegada en los capitulos anteriores,
que la informacién procedente de la envolvente es iitil para reconocer y verificar las
firmas manuscritas, y que tiene mejor comportamiento la informacién secuencial que la
geométrica, con estas técnicas estudiadas (véase el anexo D), y comparables a la
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literatura actual. En la siguiente tabla se van a establecer los valores recogidos durante
el estudio de la revisién del estado de la técnica frente a los alcanzados en esta tesis.

Reconocedor de Sistema Nimero de firmas Tasas de
firmas reconocimiento

[Rigoll98] Off-line 14 98.1%
[Rigoll98] On-line 14 99%
[Deng98] Off-line 25 91.71%
[Jain01] On-line 59 97%
[Jain01] On-line 102 98%
[Jain01] On-line 43 95%
Esta tesis en media Off-line 60 98.52 %

Tabla 6.9: Comparacion de los sistemas reconocedores actuales para firmas.

La conclusién resulta clara, en esta tesis se consiguen mejores resultados de
cuanto al reconocimiento, y en cuanto al niimero de firmas a reconocer. Ambos factores
en conjunto hacen que los sistemas con informacién de la envolvente propuestos en este
capitulo sobrepasen a los sistemas estudiados en la literatura actual, algunos de sistema

on-line y otros de sistema off-line, con informacién geométrica.
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Capitulo 7

Conclusiones y lineas futura de trabajo

7.1 Introduccion

Este tltimo capitulo resume las conclusiones més importantes obtenidas en esta tesis.
Estas conclusiones van a compactar todo el planteamiento realizado en el primer
capitulo, analizando los diferentes métodos y técnicas estudiadas sobre los resultados de
las tasas de reconocimiento calculadas.

Para finalizar este capitulo, se propondran cuales son los puntos fundamentales
sobre los que se pueden incidir, y cuales son los posibles nuevos puntos a introducir,
para usar las ventajas que plantea el HMM y su combinacién, ya sea con diferentes
técnicas aplicadas al mismo HMM o con otro tipo de adquisicién de informacién.
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7.2 Conclusiones

Antes de pasar a describir las conclusiones, se va a repasar el objetivo de la tesis,
comprobando asf, el cumplimiento de la idea trazada sobre la investigacién que se ha
desarrollado. Segiin se puede extraer en cita del primer capitulo;

“El principal objetivo de esta tesis es estudiar el alcance los modelos ocultos de
Markov para modelar patrones de formas manuscritas para el reconocimiento de los
mismos.” '

Si se remite al apartado de resultados de los capitulos cuarto, quinto y sexto de
esta tesis, se puede comprobar de forma cuantitativa, que realmente se cumple el
objetivo principal de esta tesis, ya que mediante el contorno, y la informacién
secuencial que se encierra en su trazo, se puede reconocer en las aplicaciones
manuscritas. :

En primer lugar se puede observar de forma clara que. la extraccién de
pardmetros a partir del contorno produce muy buenas tasas de reconocimiento en todas
las aplicaciones descritas, comparandola con la literatura actual; y por tanto, se debe de
considerar a la informacién proveniente del contorno como muy util para el
reconocimiento de las aplicaciones manuscritas, en general. Como se puede observar en
la figura 7.1, donde se comparan los resultados obtenidos en esta tesis, con algunos de
la literatura, se podrfa decir que a medida que se complica la aplicacién manuscrita,
mejores resultados se obtienen. En los digitos funciona algo mejor los resultados
recabados en la literatura, 'y para letras y palabras se mantienen, y en el caso de las
firmas mejora con respecto a la literatura.

100% - :
95% - - ' 4
90% -
85% -
80% -
75% -
70% -
65%
60% -
55% A
50% . : . -

Digitos Letras Letras Palabras Firmas
minudsculas mayusculas

Reconocimiento medio

& Datos de la tesis
Tipo de aplicacién # Literatura actual
= Polinémica (Datos de la tesis)
=== Polinémica (Literatura actual)

Figura 7.1: Comparativa en las aplicaciones manuscritas segiin su tasa de reconocimiento.
Por tanto, el uso del contorno para clasificar, es una técnica que se puede

extender a muchas aplicaciones manuscritas, y mejor resultado se obtiene, cuanto més
compleja es la aplicacién a reconocer.
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También se puede concluir que la informacién geométrica es muy utilizada en la
prictica y tan efectiva como la informacién secuencial, pero a medida que se complica
la aplicacién o se aumenta el nimero de patrones a discriminar, baja su eficacia. Pero lo
importante es que la combinacién de los clasificadores a partir de distintos métodos de
extraccién de pardmetros, siempre y en todos los casos estudiados, mejora las tasas de
reconocimiento, debido a la incorrelacién de los métodos empleados y por tanto de los
vectores obtenidos. Por lo que no se plantea la eleccién de un tipo de informacién, sino
el uso combinado entre ellos.

Y por dltimo, estas técnicas de reconocimiento, y en particular, las referidas a la
extraccién de pardmetros del contorno clasificindolo con HMM, pueden ser extensibles
a otras aplicaciones manuscritas, tales como el reconocimiento de c6digo postal de una
carta manuscrita, o el reconocimiento de palabras segmentadas, entre otras, como ya se
ha venido comentando en el capitulo quinto.

7.3 Lineas futuras de trabajo

A lo largo de esta tesis se han comentado algunas aplicaciones relacionadas con los
datos manuscritos y otras técnicas que usan informacién geométrica, con la finalidad de
optimizar los procesos. Estos campos de actuacién, resumirdn las lineas futuras de
trabajo que se quieren proponer, se pueden concretar en los siguientes puntos:

e Mejora en la extraccién de pardmetros
e Utilizaci6n de sistemas clasificadores hibridos
e Expansién del 4mbito de las aplicaciones usando las técnicas propuestas

La mejora de la extraccién de pardmetros va en referencia del uso de sistemas
cada vez mis eficientes para crear vectores de caracteristicas més discriminantes entre
patrones. Se puede observar como a medida, que la aplicacién manuscritas aumentaba
de complicacién, las técnicas utilizadas eran mis numerosas y complejas, pero
proporcionaban mayor tasa de clasificacién, por tanto ésto es una linea que hay que
seguir potenciando e investigando.

7.3.1 Sistemas clasificadores hibridos

Los sistemas hibridos o combinados han surgido de la idea de la propia variedad de
informacién, partiendo de que se tienen dos informaciones de distinta naturaleza. Por
tanto, resultarfa 16gico pensar que ambas informaciones estdn incorreladas, ya que
proceden de distinta extraccién de datos, a pesar de que la fuente de partida sea la
misma, la imagen del patrén manuscrito. Continuando con el proceso, esta informacién
en forma de vector se introduce en el clasificador y finalmente éste devuelve unas
probabilidades, siendo la mdxima de éstas el valor estimado por el clasificador como
cierto. Pero en los casos que ésta sea errénea por parte de una cierta técnica aplicada a
un reconocedor, se pueden intentar corregir a partir de las informaciones de éxito de
otras técnicas.

Los sistemas hibridos, usan una combinacién de informaciones diversas, y ésto
realmente es un acierto. El hecho de tener varias fuentes de informacién, con varios
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clasificadores diferentes es una mayor riqueza en la aport‘ac‘:"iéq de pardmetros
discriminantes, que faciliten la dif¢renqiaci6n entre patrones.

Se ha venido desarrollando una simple arquitectura, basada en la heuristica, pero
que puede ser el inicio de sistemas mds complejos y con me_]or resultado. En la
siguiente gréfica se presenta el modelo. '

Vectores de entrada

Pesos| ¥ Pesos
HMM NN

Patréon
Estimado

Figura 7.2: Combinacion de sistemas de clasificadores de diferente tipo de informacién.

Lo que se pretende con este combinador es tomar una regla de decisién para que
pueda corregir fallos, dados por el clasificador HMM, para que sean corregidos por el
clasificador NN_y viceversa. Por tanto, se plantea la constriccién de esta red
combinadora, a partir de los clasificadores de forma aislada, tomando sus tres mejores
probabilidades de éxito y combinado estas probabilidades con un cierto peso, para
tomar como regla de decisién el mayor valor dado por la suma de las probabilidades por
su peso. Este sistema de combinacion se puede observa en la anterior figura 7.2.

Una vez definido el sistema de combinacién, se va a experifnentar para algunas
de las aplicaciones manuscritas que se han abordado, en particular, para los digitos, las
letras y las firmas. Como ‘los clasificadores aislados ya estdn optimizados y se han
realizado unas pruebas de promedlo para verificar su buen funcwnamlento, se va a
hacer una prueba extensible a este sistema combinador, para probar asi su
funcionamiento. ‘

Dadas las tablas 4.4, 4.7, 4.8, 6.5 y 6.6, en las que se reflejan los valores
promedios en media y varianza para cada una de las aplicaciones, se va a 1mplementar
este sistema para ver la aportacién que puede reflejar.
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N°de Test Clasificador Clasificador Clasificador
de digitos HMM NN Combinado
Test 1 94.48% 87.33% 95.37 %
Test 2 93.89% 89.51% 95.34 %
Test 3 94.21% 86.94% 95.19 %
Test 4 93.42% 85.96% 94.65 %
Test 5 94.48% 86.59% 95.48 %
Test 6 94.98% 89.51% 95.46 %
Test 7 93.86% 86.94% 94.77 %
Test 8 94.35% 85.96% 95.57 %
Test 9 94.24% 88.10% 95.66 %
Test 10 94.77% 86.71% 95.76 %

Media + Varianza |94.27% + 0.21 87.35% +1.23 95.32 % +0.13

Tabla 7.1: Sistema combinado para los clasificadores HUM y NN con digitos.

Para los digitos, tal y como se observa en la tabla 7.1, se produce un incremento
en la tasa media de resultados, y en todos los casos, el clasificador combinado siempre
estima mejor resultado que el mejor clasificador de forma aislada. Incluso se mantiene
el resultado mds estable, ya que su varianza también es menor.

Para las letras, se ha realizado esta prueba tanto para mintdsculas como para
mayusculas, y su resultado se recoge en las siguiente tablas.

N°de Test de letras| Clasificador Clasificador ~ Clasificador

mindsculas HMM NN Combinado
Test 1 73.63 % 61.06 % 75.54 %
Test 2 73.61 % 59.38 % 75.98 %
Test 3 71.22 % 59.02 % 73.82 %
Test 4. 70.85 % 60.14 % 73.89 %
Test 5 74.62 % 60.61% 76.87 %

Media + Varianza {72.79 % £1.29 59.84 % +0.80 75.22 % +1.16

Tabla 7.2: Sistema combinado para los clasificadores HMM y NN con letras miniisculas.

N°de Test de letras| Clasificador Clasificador Clasificador

maytisculas HMM NN Combinado
Test 1 88.03 % 67.40 % 89.56 %
Test 2 86.54 % 69.86 % 88.00 %
Test 3 83.94 % 68.83 % 85.58 %
Test 4 83.81 % 68.63 % 85.67 %
Test 5 85.27 % 69.14 % - 87.13 %

Media + Varianza |85.52 % £ 1.34 68.77 % £0.95 87.19 % +1.29

Tabla 7.3: Sistema combinado para los clasificadores HUM y NN con letras maytisculas.

Para cada una de las dos tablas, 7.2 y 7.3, el resultado que se ha obtenido en
media es mayor, a las tasas de los clasificadores de forma aislada, si se observa de
forma individual para cada uno de las evaluaciones, el resultado también es siempre
superior, al de los clasificadores de forma aislada, y ocurre tanto para las letras
mintsculas como para las letras maytsculas.
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Por 1ltimo, se va a ejecutar este sistema para la aplicacién de las firmas, pero se
va a realizar con los dos sistemas de deteccién de contorno propuestos en el capitulo
sexto. Se va a realizar con el reconocimiento dado por la clasificacién del contorno por
agrupamiento de regiones y por la clasificacién del contorno a partir de sus coordenadas
polares, en primer lugar y de la envolvente expresada por centroides y en coordenadas
polares en segundo término. -

N°de Pruebas Contorno por Contorno por Clasificador
de firmas agrupacwn de regiones coordenadas polares Combinado
Test 1 85.00% 71.67% 89.07%
Test 2 86.48% 71.67% 91.11%
Test 3 85.74% 71.30% 92.04%
Test 4 85.93% 67.22% 88.89%
Test 5 85.00% 72.22% 90.19%
Test 6 - 85.93% 67.22% 89.07%
Test 7 - 85.56% 69.63% 88.52%
Test 8 : ~ 83.89% 68.52% 89.81% .
Media £ Varianza 85 44% + 0. 70 69.93% +1.82  89.84% + 1.07

Tabla 7.4: Sistema cqmbinado_ 1 para el clasificador HMM para la técnica
de contorno para firmas manuscritas.

Diez pruebas Envolvente por Envolvente por Sistema lineal
promediadas coordenadas polares centroides combinado
Media + Varianza 92.52% + 2.01 92.72% + 1.67 95.96% + 0.60

Tabla 7.5: Sistema combinado IZ para el clasificador HMM para la técnica
de contorno. para firmas manuscritas.

Observando los resultados de estas dltimas tablas (7.4 y 7.5), la mejora
establecida con respecto a los clasificadores aislados es considerable, tanto en
promedio, como en los valores individuales de cada uno de las evaluaciones, y con la
correspondiente disminucién de varianza, lo que implica un sistema mds estable en el
reconocimiento. :

En conclusién de los sistemas combinados, se podria decir que en todos los
casos establece una mejora, en mayor o menor medida, frente a los valores del mejor
clasificador de forma aislada. Si se parte de una extraccién de pardmetros incorrelada, la
tasa de reconocimiento final se puede incrementar si se utiliza esta combinacién de los
clasificadores. Por tanto, hay que profundizar las invcstigacioxfés entorno a estos
sistemas y las arquitecturas que se puedan utilizar.

7.3.2 Expansién del 4mbito de aplicacién

Parece 16gico pensar que del contorno de las aplicaciones manuscritas se pueden extraer
pardmetros secuenciales discriminantes para clasificarlos con HMM llevando esta idea
a otras aplicaciones manuscritas y de otra naturaleza, podria conseguirse que el sistema
funcionase. Siguiendo esta extrapolac1on en esta tesis se estd investigando sobre
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diferentes 4mbitos que responden a resultados preliminales, mientras se indaga en las
técnicas mds apropiadas. Estas aplicaciones son;

Aplicaciones manuscritas

Aplicaciones biométricas

Aplicaciones bioldgicas

Aplicaciones del lenguaje dactilolégico

Si se extiende el estudio realizado sobre estas aplicaciones manuscritas, se
podria plantear la creacién de un OCR (Object Character Recognition) para
documentos manuscritos, de tal forma que con un escéner se pudiera recuperar los
textos manuscritos que contuviera. Este OCR para manuscritos, se puede particularizar
para formularios que hay que rellenar a mano, muy tipicos de la Administraciones
Publica o de la adquisicién de datos con distintas finalidades (estadisticas).

También se podria crear una aplicacién para reconocer la direccién exacta y la
persona a la que va dirigida una carta, mediante la lectura de los datos de un sobre
postal. Y por comentar otra aplicacién, se podria hacer la verificacién de un cheque
bancario, tanto de la cifra que contiene, como de la firma de la persona que lo ha
extendido.

Dentro de las aplicaciones biométricas se esta trabajando en la identificacién de
personas a partir de algunas de sus caracteristicas biométricas, en particular, de los
labios [Gémez01-pfc] y de las manos.

Si se indaga en la literatura sobre el reconocimiento de labios, se puede
encontrar que esta aplicacién se venia desarrollando como complemento al
reconocimiento automatico de voz, y no especificamente al reconocimiento de labios
[Zhang97]. La pretensi6n de este sistema, es la identificacién de las personas a partir de
sus labios, como pardmetro biométrico. Se basa en los principios establecidos para las
aplicaciones manuscritas. Se parte de una base de datos a la que se le aplica un
preprocesado de imagen antes de calcular su contorno. Una vez establecido, se extraen
sus pardmetros y se usa un sistema hibrido, en este caso formado por un HMM y una
NN, para obtener la decision final del sistema clasificador. En la siguiente figura, se
ilustra este proceso, en un diagrama de bloques.

Figura 7.3: Sistema de reconocimiento biométrico mediante labios.
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Entrando més en detalle, la base de datos estd formada por 50 personas
diferentes con 10 imé4genes por personas, teniendo un ‘total de 500 muestras. Los labios,
en cada imagen, ocupan una p051c16n distinta, ya que las diez im4genes fueron tomadas
mientras se lefa una frase.

Cada una de estas muestras es una imagen con formato RGB, a la que se le
aplica la transformacién de Chang, Huang y Novak [Chang94], con la finalidad de
conseguir una imagen independiente de la luminosidad, y del bello facial que pueda
existir en los rostros, ya que son los principales problemas que se han encontrado. En la
siguiente imagen, se puede observar estos ejemplos;

Figura 7.4: Efecto de independencia de luminosidad y bello facial.

Una vez, detectado la zona de los labios, se centra el estudio en el célculo de la
envolvente de los labios, que se realiza en dos pasos. Por un lado, la imagen es
binarizada mediante el establecimiento del umbral adaptativo de Ridler and Calvar
[Ridler01]. Y en segundo lugar, se aplican algunos operadores morfolégicos para
producir un suavizado en el contorno del labio, logrando findlmente, obtener la
envolvente de los mismos.

Figura 7.5: Deteccion de la envolvente de los labiqs.

Ya finalmente, queda obtener los pardmetros a partir del contorno, tal y como se
observa en la figura 7.3, con las mismas técnicas ya analizadas en esta tesis. Estos
pardmetros son clasificados con la arquitectura presentada en dicha figura, usando el
50% de la base de datos para entrenar y el resto para testear; y s€ logran alcanzar las
tasas de reconocimiento que se muestran en la siguiente tabla.

PR
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Conclusiones y lineas futuras de trabajo

Sistema clasificador Tasa de reconocimiento
HMM (altos y anchos) 86.1% +2.8
NN(coordenadas polares) 96.2% + 2.5
Sistema combinador (HMM y NN) 96.9% £+ 1.2

Tabla 7.6: Tasas de reconocimiento de los diversos sistemas para clasificar labios.

Con esta ejecucién, se observa que se llegan a alcanzar un alto nivel de
reconocimiento ya que en la literatura no se encuentran referencias, para el
reconocimiento de personas, utilizando la informacién de la secuencia y geométrica que
existe en los labios.

Del mismo modo se ha realizado el mismo experimento para las manos.
Basandose en la forma de las manos, se sigue la secuencia del contorno de la misma, y
se puede llegar a establecer un sistema de identificacién de personas segiin la biometria
de sus manos.

Este estudio se estd desarrollando para informacién geométrica, tales como las
medidas entre puntos caracteristicos de la mano, y se estudiard para la informacion
extraida del contorno, llegando al uso de un sistema hibrido como en la figura 7.3. Para
esta aplicaci6n se parte de una base de datos de 50 manos diferentes con 6 muestras por
mano. Una vez que se captura se establece la extraccién de parimetros, para crear el
vector de caracteristicas, tal y como se indica en la figura 7.6. Una vez, ya se tenga el
vector, se utiliza una red neuronal con funciones radiales (RBF), llegdndose a lograr un
éxito del 95.81%.

Figura 7.6: Extraccién de pardmetros en las manos.

La propuesta estd en implementar lo mismo visto para las aplicaciones
manuscritas en el reconocimiento por la biometria de las manos, usando el contorno de
las mismas y sus variaciones modeladas con las diferentes técnicas propuestas.
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Capitulo 7

En las aplicaciones. bioldgicas. se. estd investigando en el reconocimiento de
especies endémicas arbéreas de Canarias a partir de las hojas de las mismas. El uso de
la informacién secuencial en esta aplicacién que se estd desarrollando es bésica, para su
reconocimiento como se observa en la tabla 7.6. Se estd intentando diferenciar entre 16
especies diferentes con 20 -muestras por especie, y el esquema que se ha establecido,
guarda mucha similitud con los ya estudiados, tal y como se ilustra en la siguiente
figura:

Figura 7.7: Sisiema clasificador de especies arbéreas por su hoja.

La extraccién de pardmetros se basa en el calculo del contorno a partir de la
aplicacion de los mismos algoritmos que en las aplicaciones manuscritas. El
seguimiento del contorno se ha hecho por la secuencia con la matriz de saltos por la
variacién de la direccién para clasificarlo con HMM. Y para NN se ha usado la técnica
de altos, anchos y el valor :_del perimetro. Para esta base de datos, estos algoritmos
dieron el resultado mostrado en la tabla 7.7.

AYATAYAWS
\)v \/\/ &Z

AN NN
v K/ \/ \/

\
v@@

13 14 15 16
Imégenes originales: ' Contornq de las hojas preprocesadas

-
A

Figura 7.8: Cdlculo del contorno de las hojas.

160

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Conclusiones 'y lineas futuras de trabajo

Bajo las condiciones de la figura 7.7, y estableciendo un entrenamiento con el
50% de las muestras por especie, se han logrado las siguiente tasas:

Sistema clasificador Tasa de reconocimiento
HMM (secuencia) 75.41%
NN(Altos, anchos y perimetro) 43.2%
Sistema combinador (HMM y NN) 78.35%

Tabla 7.7: Tasas de reconocimiento de los diversos sistemas para clasificar
drboles endémicos de Canarias.

Estableciendo varias etiquetas a los simbolos contenidos en un estado del HMM,
hasta un total de ocho, el sistema mejora, lograndose los siguientes valores:

Sistema clasificador Tasa de reconocimiento
‘HMM (secuencia). 78.37%
NN(Altos, anchos y perimetro) 43.2%
Sistema combinador (HMM y NN) 80.2%

Tabla 7.8: Tasas de reconocimiento de los diversos sistemas para clasificar
drboles endémicos de Canarias con multietiquetado.

Estos resultados se consideran buenos como primera aproximacién, ya que se
sigue investigando al respecto, y al no disponer de referencias técnicas en la literatura,
ya que s6lo se encuentran del tipo biolégico [Im98].

Por ultimo se ha llevado esta técnica también al ambito del alfabeto
dactilolégico [Ladrén-01-pfc], utilizado por personas con problemas de audicion. En
esta aplicacién, se ha buscado la informacién del contorno que deja la mano, cuando
ésta describe una letra de dicho alfabeto. En particular, hay un total de 25 letras que se
representan con 20 muestras por patrén, ya que algunas de ellas se logran con
movimiento, y en una imagen estdtica es muy dificil de registrar.

El procesado aplicado a esta aplicacién lleva a la imagen de un formato RGB
hasta una imagen binaria, que contiene el vector tal y como se observa en la siguiente
figura.

Figura 7.9: Procesado de imagen aplicado a la letra “C”.
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Capitulo 7

Una vez se tiene el ‘elemento principal (el contomo), se. pasa a extraer los
pardmetros. Las investigaciones que se estén realizando, se han centrado en la técnica
de la secuencia para modelar los HMM y la técnica de altos, anchos y transiciones para
modelar la NN. Estos resultados, son preliminales, y ni siquiera se ha estudiado el
sistema de forma combmada Los resultados obtenidos hasta ahora se muestran en la
siguiente tabla:

Sistema clasificador Tasa de reconocimiento
HMM (secuencia) 93.6%
NN{(Altos, anchos y transiciones) 91.2%

Tabla 7.9: Tasas de reconocimiento sobre el alfabeto dactilolégico.

Un primer comentario sobre estos resultados, es el buen nivel que ofrece
nuevamente la informacién secuencial del contorno, al igual que la informacién
modelada por la red neuronal, lo que hace presagiar un aumento del resultado si se
investiga sobre las técnicas de parametrizacién y las de la arquitectura a utilizar. A
modo de resumen, se establece un diagrama de bloques que recoge este andlisis, segin
las mencionadas técnicas: que se estdn utilizando para reconocer el alfabeto
dactilolégico; y podria responder a la siguiente figura:

Figura 7.10: Sistema de reconocimiento del alfabeto dactilolégico.

Como se refleja en estos estudios, el diagrama de bloques es €l mismo, y se
amolda con un buen grado de similitud, a estas aplicaciones comentadas, aunque poseen
una diversa naturaleza. Todas tienen en comin el uso de la clasificaciéon con HMM
aplicadas al contorno, como parte fundamental para su reconocimiento. Por tanto, s6lo
hay que buscar aplicacién desde este punto de vista, del uso del HMM, para hacer que
este método sea de utilidad en el complejo mundo de la clasificacién.

Como conclusién, se ve que la técnica de extraer informacién del contorno
clasificada con HMM, se puede hacer extensible a muchos campos, quizds no radique
en buscar campos de actuacién sino en buscar donde se encuentra la informacién
secuencial de una aplicacién, para aplicar este reconocedor. Al igual que hay que
profundizar y seguir investigando sobre las aplicaciones que se han presentado, para
buscar la secuencia mds discriminante de las formas a clasificar.
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Anexo A

Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

A.1 Introducciéon

Este anexo contiene el planteamiento de las diferentes pruebas realizadas para optimizar
los pardmetros del clasificador y de la extraccién de caracteristicas, con el propdsito de
lograr la mayor tasa de reconocimiento posible. Se ha partido de la base de datos que se
ha construido sobre digitos manuscritos. La extracciéon de caracteristicas se realiza
principalmente con la informacion del trazo de la secuencia debido al uso del HMM,
aunque también se ha utilizado la geométrica, aplicada a NN. A partir de la
interpretacion de los resultados, se han buscado los valores dptimos para el mejor
funcionamiento de cada clasificador. De esta forma se han realizado un total de seis
experimentos, para fijar y concluir con la mejor propuesta.

169

anaria. Biblioteca Digital, 2004

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



Anexo A

A.2 Optimizacion del clasificador para digitos manuscritos

El uso de los modelos ocultos de Markov marcan de forma clara la tendencia en el
planteamiento de la extraccién de pardmetros, centrando la atencién en la informacién
extraida del trazo de las imagenes.

Para esta informaci6én del trazo se han utilizado dos técnicas para extraer sus
parametros, la deteccién de contorno y la esqueletlzacwn Los vectores que se van a
obtener por ambos métodos van a pasar por las mismas pruebas, con la finalidad de
obtener cual de los dos sistemas devuelve mejores resultados en la tasa de

reconocimiento. Como ya se ha comentado anteriormente, se pretende variar el nimero

de estados, las muestras por escritor, y los escritores empleados en el entrenamiento

para determinar cuales dan mejores resultados. Una vez determinados estos valores, ya

se puede decir que se ha optlmlzado el uso del clasificador HMM para esta aplicacién
~en particular.

"Con respecto a la informacién geométrica, aunque no es el Ob_]ethO de esta tesis
se va a realizar una simple prueba. Se expondrd la extraccién de pardmetros por la
técnica del gradiente [Cho97], y el ajuste del clasificador NN se realizard variando, el
ndmero de neuronas de la capa oculta, el nimero de escritores por entrenamiento, asi
como las muestras que se utilizan por cada uno, y el coeficiente de aprendizaje. De esta
forma se puede intentar mejorar la tasa de reconocimiento mediante el planteamiento de
un sistema clasificador hibrido, con fuentes de pardmetros incorreladas.

Las pruebas que se van a realizar para los digitos manuscritos serén pruebas
dependientes e independientes de escritor. Esto no es mds que el uso de las mismas
muestras con las que se han entrenado, para realizar el test. De esta forma se puede
apreciar si el clasificador es capaz de discriminar las muestras en el caso de que no las
haya conocido antes; y también da informaci6n de que la base de datos logra tener una
buena constitucién, ya que con algunas muestras de un escritor se es capaz de reconocer
el mismo patrén de diferentes escritores.

La estructura de las pruebas realizadas seguiré la siguiente secuencializacién:

1. Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contornos interior y
exterior para digitos de tamafio original

2. Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contornos exteriores
para digitos de tamafio original

3. Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contornos exteriores
para digitos de tamafio reducido

4, Optimizaci6n realizada para HMM con deteccién de contornos exteriores
parametrizado con coordenadas polares para digitos de tamafio reducido.

5. Optimizacién realizada para HMM con la técnica de esqueletizacién para
digitos de tamafio reducido

6. Optimizacién realizada para NN con la técnica del gradiente
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

A.2.1 Optimizacion realizada para HMM con deteccién de contornos
interior y exterior para digitos de tamafio original

La primera prueba ha sido variar el nimero de estados. Para ello, se han tenido
que fijar los demds parimetros, se han escogido 30 escritores para las muestras de
entrenamiento y 10 escritores para las muestras de test. A partir de estos datos, se ha
escogido de las 12 repeticiones que hay por patrén y escritor, tres para crear el
entrenamiento y nueve para el test. Esto se ha invertido, usando nueve repeticiones para
entrenamiento y tres para el test, como se muestran en las tablas A.l y A2
respectivamente. La extraccién de los datos se ha realizado con la técnica del contorno,
usando el contorno interior y exterior de los digitos con tamafio original. Los resultados
que se obtuvieron fueron [Morales99-pfc]:

N°de | Tasa de reconocimiento  Tasa de reconocimiento
Estados| (test dependiente de (test independiente de

escritor) escritor)
10 88.33% 84.77%
20 92.11% 88.44%
30 93.22% 87.77%
40 ' 92.88% 89.44%
50 93.66% 89.33%
60 94.44% 90.88%
70 92.33% 82.88%
80 94.88% 91.22%
90 96.22% 88.11%

Tabla A.1: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de estados.

N°de | Tasa de reconocimiento  Tasa de reconocimiento
Estados| (test dependiente de (test independiente de

escritor) escritor)
10 86.33% 83.66%
20 92% 87.44%
30 87.66% 85.55%
40 96.66% 90.44%
50 95.33% 90.77%
60 96.66% 92.33%
70 96.33% - 89.77%
80 97% 91.44%
90 97% 89.33%

Tabla A.2: Tasas de reconocimiento para 9 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de estados.

A continuacién se exponen las graficas que permiten relacionar la tasa de
reconocimiento con los valores de las variables anteriormente citadas, de manera mas
intuitiva; '
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75 ' . S— " . . . escritor)
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Reconocimiento medio

Figura A.1: Tasa de reconocimiento en funcién del n° de estados (3 muestras por escritor).
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dependlente de escritor)

—i—Tasa de reconocimiento (test
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Reconocimiento medio
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Figura A.2: Tasa de reconocimiento en funcién del n°® de estados (9 muéestras por escritor).

En las figuras A.1 y A.2 se puede observar como las tasas de reconocimiento al
realizar el test dependiente de escritor son superiores a las obtenidas al realizar el test
independiente de escritor. Este resultado es un tanto 16gico de esperar, ya que el
clasificador funcionard mejor con las prop1as muestras con las que se entrend, que con
otras diferentes, aunque los resultados siguen mds o menos la misma tendencia. Otra
caracteristica importante és que los mejores resultados se centran entorno al ndmero de
estados situados entre 40 y 60.

Del cruce entre las dos grificas, se observa que al incrementar las muestras por
escritor usadas para entrenar el modelo, las tasas de reconocimiento mejoran. Esto
ocurre excepto para los modelos con muy pocos estados, donde el exceso de muestras
puede provocar un sobreentrenamiento, provocando la pérdida de generalizacion y por
tanto, la bajada de tasas de éxito.

Otra de las variables a analizar es la influencia del nimero de escritores usados
durante el entrenamiento del modelo. Para ello se ha preparado una prueba utilizando de
la base de datos un agrupamiento de 10, otro dé 20 y un 1ltimo de 30 escritores. Y cada
agrupamiento utiliza 3 6 9 muestras por escritor para el entrenamiento. El test realizado
se ha hecho con las muestras restantes hasta completar las 12 repeticiones por escritor.
Las tasas de reconoclmlento gbtemdas son:
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

N°de Reconocimiento independiente de escritor
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) (30 escritores)
10 84.44% 83.88% 84.99%
20 88.44% 79.22% 90%
30 87.77% 88.77% 90%
40 89.44% 91.55% 90.44%
50 89.33% 91.33% 88.6%
60 90.88% 88.33% 92.94%
70 82.88% 93.88% 97.22%
80 91.22% 89.77% 95.55%
90 88.11% 91.33% 93.88
Tabla A.3: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento
variando el nimero de escritores.
N°d Reconocimiento independiente de escritor
e T — _—
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) (30 escritores)
10 83.66% 75.33% 72%
20 87.44% 86.44% 88.33%
30 85.55% 92.77% 90.66%
40 90.44% 89.55% 91.66%
50 90.77% 94.66% 90.55%
60 92.33% 93.66% 91.66%
70 89.77% 92.55% 94.66%
80 91.44% 93.33% 94.83%
90 89.33% 94.11% 94.77%

Tabla A.4: Tasas de reconocimiento para 9 muestras en el entrenamiento

variando el niimero de escritores’

Las grificas que se pueden obtener a partir de estas tasas de reconocimiento se
muestran en las siguientes figuras, ya que su interpretacién se hace mas visible:

Reconocimiento medio

100

95 1
90 -
85
80
75 -

70

10 20 30

40 50 60 70 80 90
N2 de estados

—e—Tasa de
reconocimiento (10
escritores)

—&—Tasa de
reconocimiento (20
escritores)

& Tasa de
reconocimiento (30
escritores)

Figura A.3: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de escritores (3 muestras por escritor).
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—— Tasa de reconocimiento (20
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escritores)

Reconocimiento medio
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Figura A.4: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de escritores (9 muestras por escritor).

En las tltimas dos figuras, se observa como para un nimero reducido de estados
(<30) los modelos entrenados con menos escritores obtienen mejores tasas de
reconocimiento. En cambio, para un mayor nimero de estados la sithaci6n es la inversa.
Con estas graficas se demuestra que existe una relacion entre ¢l entrenamiento necesario
para obtener las mejores tasas y el nimero de estados de la cadena. Es decir, para un
nimero de estados dado existe un cierto de entrenamiento Gptimo, por encima y por
debajo del cual caen las tasas de reconocimiento.

Haciendo resumen, la tasa de entrenamiento, al usar los vectores que contienen
el contorno interior y exterior de los digitos originales en las fases de entrenamiento y
test del clasificador aumenta al:

o Incrementar el nimero de estados del modelo, encontrdndose el méximo
aproximadamente en 80 estados. ‘

e Incrementar el nimero de muestras por escritor empleadas en el entrenamiento.

o Incrementar el niimero de escritores empleados en el entrenamiento.

De las gréficas anteriores se puede observar que la tasa de reconocimiento
maéxima al realizar el test independiente responde a:

Tasa de reconocimiento 97.22%

N° de estados 70
Niimero de escritores usados en el entrenamiento 30
Nimero de muestras por escritor en el entrenamiento {3

Tabla A.5: Mejor resultado para la optimizacién realizada para HMM con deteccion de
contornos interior y exterior para digitos de tamafio original.

A.2.2 Optimizacién realizada para HMM con deteccion de contorno
exterior para digitos de tamafio original |

Las pruebas a realizar serdn las mismas que se efectuaron con anterioridad, para poder
comparar ambos métodos y decidir cual de las dos técnicas de extraccién de pardmetros
tiene una mejor respuesta frente al HMM.
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

Dichas pruebas se han realizado para un test dependiente e independiente de
escritor, variando el nimero de estados y las muestras utilizadas para crear los modelos.
En las siguientes tablas se muestran los resultados obtenidos:

N°de
Estados

Tasa de reconocimiento

Tasa de reconocimiento

(test dependiente de escritor) (test independiente de escritor)

10
20
30
40
50
60
70
80
90

76.66%
83.77%
91.11%
90.22%
83.44%
89.66%
95.33%
90.11%
93%

67.22%
78.44%
85.88%
82.33%
77.44%
85.88%
88.33%
83.33%
85.44%

Tabla A.6: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento.

variando el niimero de estados.

N°de
Estados

Tasa de reconocimiento

Tasa de reconocimiento

(test dependiente de escritor) (test independiente de escritor)

10
20
30
40
50
60
70
80
90

91%
87.33%
88%
90.66%
96%
92.33%
93.66%
98.66%
91%

86.55%
78.66%
80.33%
82.55%
91.77%
86.22%
86.88%
90.88%
83.22%

Tabla A.7: Tasas de reconocimiento para 9 muestras en el entrenamiento

variando el niimero de estados.

Para estas tablas con las tasas de éxito, se pueden realizar las siguiente gréficas:

100

95 -
90 -
85 -
80 -
75 -
70

Reconocimiento medio

65

10 20 30 40 50 60 70 80 90

N2 de estados

—o— Tasa de reconocimiento
(test dependiente de
escritor)

—m— Tasa de reconocimiento
(test independiente de
escritor)

Figura A.5: Tasa de reconocimiento en funcién del n° de estados (3 muestras por escritor).
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100
._g 95 A
£ 90 - —e— Tasa de reconocimiento
e , (test dependiente de
S 85 . escritor)
E 80 —#— Tasa de reconocimiento
§ (test independiente de
] 75 1 escritor)
£ 70
65 1 1 T ] ) T T 1l
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N2 de estados

Figura A.6: Tasa de reconocimiento en funcion del n® de estados (9 muestras por escritor).

De estas gréficas A.5 y A.6, se puede deducir que la tasa de reconocimiento van
aumentando a medida que se eleva el nimero de estados, alcanzando el méximo entre
los 70 y 80 estados; tanto para los vectores del test dependiente como independiente.
Otra observaci6n encontrada, es la mayor tasa dada en las muestras dependientes, 16gico
de pensar ya que han sido esos vectores los que han definido el modelo. Y tambi€n se
puede observar, que entre mas muestras se usen para el entrenarniento mejor serd la tasa
de éxito. E

Con la siguiente tabla, se pretende estudiar la evolucién de la tasa de
reconocimiento en funcién de la cantidad de escritores usados para entrenar.

N°d Reconocimiento independiente de escritor
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) (30 escritores)
10 67.22%. 71.33% 79.66%
20 78.44% ‘ 82.11% 90.66%
30 85.88% 86.44% 88.44%
40 - 82.33% 88.88% 89.88%
50 77.44% 90.55% 86.22%
60 85.88% 83.33% 85.33%
70 88.33% 82.44% 84.55%
80 90.11% 90.22% 85.99%
90 85.44% . 85% ' . 87.33%

Tabla A.8: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de escritores.

Representando los valores de la tabla A.8, se obtiene esta figura:
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

100

—&— Tasa de reconocimiento
(10 escritores)

~@—- Tasa de reconocimiento
(20 escritores)

-2~ Tasa de reconocimiento
(30 escritores)

Reconocimiento medio
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Figura A.7: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de escritores (3 muestras por escritor).

De esta gréfica A.7, se pueden observar dos partes bien diferenciadas, cuando el
niimero de estados es menor a 50, la tendencia es a mejorar la tasa de éxito al aumentar
el nimero de escritores. Pero para un nimero de estados mayor a 50, la tasa de
reconocimiento se mantiene por igual y con indiferencia del aumento de escritores.

Haciendo un resumen de la tasa de reconocimiento usando vectores que
contienen el contorno exterior de los digitos originales, se puede comentar que al:

e Incrementar el nimero de estados del modelo se localiza los valores maximos de
reconocimiento entre-50 y 80 estados.

e Incrementar el nimero de muestras por escritor y de escritores empleados en el
entrenamiento, mejora la tasa de éxito.

De las gréficas anteriores se puede observar que la tasa de reconocimiento
méxima al realizar el test independiente responde a:

Tasa de reconocimiento 91.77%
N° de estados 50
Numero de escritores usados en el entrenamiento 10
Numero de muestras por escritor en el entrenamiento |9

Tabla A.9: Mejor resultado para la optimizacion realizada para HMM con deteccion de
contorno exterior para digitos de tamario original.

A.2.3 Optimizacion realizada para HMM con deteccién de contorno
exterior para digitos de tamafio reducido

Las pruebas que se van a realizar en este caso son las mismas que los otros dos

casos anteriores, se pretende optimizar los pardmetros del HMM para esta extraccién de
pardmetros con los digitos reducidos. Esto se quiere obtener variando el niimero de
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. . /‘. ’ .
estados, las muestras por escritor usadas para el entrenamiento y el nimero de escritores
utilizados para entrenar.

Las siguientes tablas muestran los valores de la tasa de reconommlento al variar
el nimero de estados para los casos de usar 3 y 9 muestras por escrltor

N°de Tasa de reconocimiento Tasa de reconoc:mzento
Estados | (test dependzente de escritor) (test mdependtente de escritor)

10 - 89.22% 84.77%

20 P 93% 89%

30 95.44% 92. 77%

40 - 94.33% 91.7’2%

50 92.22% "90.55%.

60 94.55% 93,77%

70 91.33% 90.22%_'_;

80 84.44% , 83.33% "

Tabla A.10: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamtento
variando el niimero de estados. :

N°de Tasa de reconoczmzento Tasa de reconoamlento
Estados | (test dependiente de escrztor) (test mdependtente de escritor)

10 91% 82%

20 1 94.66% 88.33%
30 96% 93.66%
40  95% 94.88%
50 98% 94, 11%
60 96% 9. 55%
70 93.33% - - 91, 55%
80 - 76.33% 75.44%

Tabla A.11: Tasas de reconocimiento para 9 muestras en el entrenamiento
. variando el niimero de estados,

Representando los valores de las tablas A.10 y A.11 en las §iguie1ites graficas se
obtiene:

100
L2
3 951 : -
£ —&— Tasa de reconocimiento
2 go - (test dependiente de
= .
2 escritor)
g 85 - : —l—Tasa de reconocimiento
< _(test independiente de
8 escritor)
o 80 -
o
75 T T T T ¥ T T
10 20 30 40 50 60 70 80
- N2 de estados

Figura A.8: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de estados (3 muestras por escritor).

178

anaria. Biblioteca Digital, 2004

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



Pruebas realizadas con los digitos manuscritos
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Figura A.9: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de estados (9 muestras por escritor).

De las figuras A.8 y A.9 se obtiene que el niimero de estados donde se obtiene mejores
resultados estd entre los 40 y 60 estados, como consecuencia de que los vectores de los
pardmetros son mds pequefios, al usar digitos més reducidos. Esto también implica.una
menor velocidad de procesado y clasificacién. También se puede observar como las
tasas de reconocimiento a partir de 80 estados caen exageradamente debido a que la
longitud de los vectores es demasiado pequefia para entrenar con 80 o més estados, ya
que es comparable casi al tamafio del vector. Por tltimo, se muestra como con el
aumento de muestras para entrenar, mejora la tasa de reconocimiento.

A continuacion, se analiza la tendencia de la tasa de éxito frente al nimero de
escritores y el niimero de las muestras de éstos utilizadas en el entrenamiento.

N°d Reconocimiento independiente de escritor
e — — —
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) (30 escritores)
10 84.77% 90.66% 87.66%
20 89% 90.44% 93.77%
30 92.77% 95.33% 93.88%
40 91.77% 94.66% 92.55%
50 90.55% 92.11% 96.22%
60 - 93.77% . 96.22% _ 95.11%
70 90.22% 92.66% 95.11%
80 83.33% 94.33% 84.66%

Tabla A.12: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de escritores.
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Anexo A

0 Reconocimiento independiente de escritor
N°de
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento "Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) (30 escritores)

10 82% 90.11% - 85%

20 88.33% 90.66% 94%

30 93.66% | 95.22% 93%

40 94.88% 93.55% 95%

50 94.11% 95.33% 95.11%

60 ' 94.55% 95.22% 95.11%

70 91.55% 96.22% 93.55%

80 75.44% 92 88% A 95, 88%

Tabla A.13: Tasas de reconocimiento para 9 miestras en el entrenamiento
variando el niimero de escritores.

A continuacién se muestran las graflcas A.10y A.11, que han sido compuestas a
partir de estas tablas, las A.12 y A. 13

100
g
T 95 4 - .
g —&— Tasa de reconocimiento
2 g (10 escritores)
_5 —m—Tasa de reconocimiento
£ .
£ g5 (__zgescntores) N
e —-Tasa de reconocimiento
o aser
2 80 - (30 escritores)
o
75 T T T L ¥ 1 L
10 20 30 40 50 60 70 80
N2 de estados

Figura A.10: Tasa de reconocimiento en funcidn del n° de escritores (3 muestras por escritor).
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& —8— Tasa de reconocimiento
£ .
E g5 (20 escritores)
g - Tasa de reconocimiento
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x©
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Figura A.11: Tasa de reconocimiento en funcion del n® de escritores (9 muestras por escritor).
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

De las figuras A.10 y A.11, se desprende que la tasa de reconocimiento, excepto
en algin pico, aumenta a medida que se incrementa el nimero de escritores y el nimero
de muestras por cada escritor en el entrenamiento. Se percibe la existencia de un rango
del niimero de estados de los modelos, entre los 30 y los 60 estados; en el que la tasa de
€xito es bastante estable y de mayor valor que en el resto de los nimeros de estado.

Resumiendo, la tasa de reconocimiento al entrenar el HMM con la extraccién de

pardmetros del contorno exterior de la base de datos de los digitos reducidos, se
aumenta al:

» Establecer el nimero de estados en la creacién de un modelo, en la franja de 40
a 60.

Aumentar el nimero de muestras por escritor empleadas en el entrenamiento.
¢ Aumentar el nimero de escritores empleados en el entrenamiento.

La mejor tasa de reconocimiento independiente de escritor se presenta en
diferentes casos, con el mismo valor del 96.22%, como se muestra en la siguiente tabla;

- Tasa de reconocimiento 96.22%
N° de estados ' 60 50 70
Numero de escritores usados en el entrenamiento 20 30 20
Nimero de muestras por escritor en el entrenamiento 3 3 9

Tabla A.14: Mejor resultado para la optimizacion realizada para HMM con deteccién de
contorno exterior para digitos de tamario reducido independiente de escritor.

A.2.4 Optimizacion realizada para HMM con deteccién de contornos
exteriores parametrizado con coordenadas polares para digitos
de tamafio reducido

Para determinar lo discriminante que va a ser la vectorizacién con coordenadas polares
del contorno exterior de tamafio reducido en los digitos, se van a determinar dos
experimentos. En el primero se va a establecer el nimero de estados més acertado, y en
segundo término, a partir de este mimero de estados determinado, se fija el valor para
variar el entrenamiento. De esta forma el clasificador quedara definido.

Ambas pruebas se van a mostrar grificamente, y sus valores se recogen en las
dos siguientes tablas. En ellas se diferencia entre los distintos origenes de coordenadas
del sistemas en polares, para ver cual de ellos responde mejor a la clasificacién, si con
sistema de referencia en el centro de masas, o en la parte inferior izquierda.

o Reconocimiento independiente de escritor
N°de — — —
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(40 escritores) (45 escritores) (50 escritores)
30 60.56 % 65.35 % 60.63 %
40 70.28 % 71.89 % 74.28 %
50 63.72 % 67.23 % 69.49 %

Tabla A.15: Tasas de reconocimiento para 12 muestras en el entrenamiento variando
el niimero de escritores en coordenadas polares con referencia al centro de masas.
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[

o keconocimiento indepen;iiente de escritor
N°de
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(40 escritores) (45 escritores) (50 escritores)
30 5317 % - c 53.26 % 5734 %
40 55.62 % 57.93 % - 6145 %
50 55. 64%’ 56.42 % , 59.39 %

el niimero de escritores en coordenadas polares con réferencia a la parte inferior izquierda.

Tabla A.16: Tasas de reconoczmtento para 12 muestras en el entrenamiento variando

Reconocimiento medio

75,00% -
70,00% - — = —
—e— Tasa de reconocimiento
40 esé:ritores)
65,00% - —#—Tasa de reconocimiento
(45 escntores)
60,00% 1 «f f—&»aTasa de reconocimiento
(50 escntores)
i
55,00% -
50,00% et - T
30 40 50
Ne de estados

. e . 3
Figura A.12: Tasa de reconocimiento en polares con origen en el centro de masas.

Reconocimiento medio

75,00% -

70,00% - . 3

—e— Tasa de reconocimiento
(40 escritores)

65,00% - —— Tasa de reconocimiento

(45 escritores)

- Tagsa de reconocimiento

10 %o - ‘ i
60,00% (50 escritores)

55,00% -

50,00% . S

Ne de estados

Figura A.13: Tasa de reconocimiento en polares con origen en la parte inferior izquierda.
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

La conclusién més inmediata de ambas gréficas, es el mejor funcionamiento del
clasificador con origen en el centro de masas, frente a la parte inferior izquierda. Y en

segundo lugar, es el bajo rendimiento de este tipo de vectorizacién frente a las
estudiadas con antelacién.

Por tanto, se va a dejar de simular con este tipo de técnica, debido
fundamentalmente a las bajas tasas de reconocimiento encontradas.

A.2.5 Optimizacion realizada para HMM con la técnica de
esqueletizacién para digitos de tamaiio reducido

De las pruebas realizadas en los casos anteriores, se puede concluir que con los
digitos reducidos se obtiene mejores resultados de reconocimiento, por eso, se va a
utilizar en la extraccién de pardmetros la técnica de esqueletizacién s6lo para la base de
datos con los digitos reducidos, y no para los de tamafio original. '

Los valores a optimizar para el HMM son los mismos, por tanto se presentan las
tasas de reconocimiento en funcién del niimero de estados y las muestras utilizadas por
escritor, recogidas en las tablas A.17 y A.18.

s

N°de Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
Estados | (test dependiente de escritor) (test independiente de escritor)

10 95.11% 89%

20 94.33% ' 88.88%
30 94.33% 90.22%
40 93.11% 91.33%
50 66.88% 64.22%
60 29.11% 28.36%

Tabla A.17: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de estados.

N°de Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
Estados | (test dependiente de escritor) (test independiente de escritor)
10 95.66% - 92.11%
20 ‘ 96.66% - 93.44%
30 96% 91.55%
40 96.33% 91.44%
50 87.66% 83.55%
60 67.66% 63.66%

Tabla A.18: Tasas de reconocimiento para 9 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de estados.

Representando estas tablas a gréficas, se obtienen las siguientes:
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100

95 -
o
g 90 — , v
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Figura A.14: Tasa de reconocimiento en funcion del n’ de estados (3 muestras por escritor).

Reconocimiento medio

100
95
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80
75
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65
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+
i

—e—Tasa de reconocimiento
(test dependiente de
escritor)

—m— Tasa de reconocimiento
(test independiente de
escritor)

50

10 . 20 30 40
' N2 de estados

50

60

Figura A.15: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de estados (9 muestras por escritor).

Debido al tamafio reducido de los vectores de pardmetros. para el entrenamiento
y el test, se obtiene que para 20 y 30 estados se registran los mejores valores en la tasa
de reconocimiento. Mientras que para los modelos creados con 50 y 60 estados, el
HMM proporciona tasas de reconocimiento muy bajas, debido a que la longitud de los

vectores de pardmetros es comparable al nimero de estados.

También se observa como al aumentar las muestras en los vectores de
entrenamiento, la tasa de éxito responde con otro aumento, adaptando mejor los

modelos a los vectores a discriminar.

A continuacién, se plantea como varia la respuesta del clasificador a partir de la
variacién del nimero de escritores y del niimero de muestras que aporta cada uno al

vector de parimetros de entrenamiento, recogido en las tablas A. 19y A.20.
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N°de Reconocimiento independiente de escritor
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) (30 escritores)
10 89 88.55 89.33
20 88.88 91.88 89.88
30 90.22 90.11 92.55
40 91.33 91.88 92.77
50 64.22 73 74.55
60 28.36 47.22 46.22

Tabla A.19: Tasas de reconocimiento para 3 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de escritores.

N°d Reconocimiento independiente de escritor
e — — —
Estados Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento Tasa de reconocimiento
(10 escritores) (20 escritores) . . (30 escritores)
10 92.11 . 89.11 91.44
20 93.44 93.11 91.44
30 91.55 92.88 90.66
40 91.44 92.88 93.55
50 83.55 83.22 §2.44
60 63.55 74 75.88

Tabla A.20: Tasas de reconocimiento para 9 muestras en el entrenamiento
variando el niimero de escritores.

Los valores de estas tablas se representan en las figuras A.16 y A.17.
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Figura A.16: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de escritores (3 muestras por escritor).
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Figura A.17: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de escritores (9 muestras por escritor).

De estas dos gréficas anteriores se puede deducir que al au%héhtar el mimero de
escritores en el entrenamiento practicamente no varfa la tasa de reconocimiento, desde
10 hasta 40 estados. Este fenémeno puede deberse a que la técn_iqﬁl de esqueletizacion
produce un acercamiento entre las formas de los diversos digitos, es decir, aumenta la
similitud entre ellos, por lo que las tasas de éxito no se verdn influidas al aumentar el
ndmero de escritores. Pero a partir de 40 estados la tasa disminuye, debido a la similitud
del tamafio del vector de pardmetros con este niimero de estados.

Donde se ve un ligero aumento es al incrementar el nimero de muestras por
escritor, debido a un mayor entrenamiénto de muestras més parecidas, que disminuyen
la dispersién del modelo creado. '

La optimizacién de los pardmetros del HMM se obtiene cofi la extraccién de los
parametros, usando esqueletizacién a los digitos reducidos cuando;

e Se establece el nimero de estados del modelo entre el intervalo de 20 y 40.
e Se aumenta el nimero de muestras por escritor empleadas en el entrenamiento.

. . . . Al . .
La mejor tasa de reconocimiento obtenida en este proceso para un test independiente
de escritor, usando esta vectorizacién de esqueletizacién de los digitos reducidos es:

Tasa de reconocimiento © 193.55%
N° de estados -~ 130
Nimero de escritores usados en el entrenamiento " 130
Niimero de muestras por escritor en el entrenamiento . {9

Tabla A.21: Mejor resultado para la optimizacion realizada para HMM con la técnica de
esqueletizacion para digitos de tamafio reducidos.

A.2.6 Optimizacién realizada para NN con la técnica del gradiente

En esta seccién se realiza la optimizacién de la topologia de la red neuronal con
pardmetros geométricos, para obtener la mayor tasa de reconocimiento posible. Este
tipo de técnicas no es objetivo de esta tesis, aunque se ha indagado por razones de
arquitecturas de clasificadores hibridas, entre HMM y NN, como ya se ha comentado.
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Pruebas realizadas con los digitos manuscritos

Se pretende determinar los valores que realcen la tasa de éxito del coeficiente de
aprendizaje, y del mimero de neuronas éptimo de la capa oculta, ya que se considera fijo
el niimero de neuronas de la capa de entrada (dado por el vector de pardmetros) y de la
capa de salida (dado por el niimero de patrones diferentes que se quieren discriminar).
El valor 6ptimo del coeficiente de aprendizaje varia durante la creacién del modelo
debido al uso de la técnica de coeficientes de aprendizaje adaptativos, por lo que sélo se
podra determinar el valor inicial de éste.

A tal efecto, se muestran las tasas de reconocimiento en funcién del nimero de
neuronas de la capa oculta para cada valor del coeficiente de aprendizaje inicial, y el
efecto del niimero de muestras usadas por escritor para el entrenamiento.

N°de } Coeficiente de aprendizaje
Neuronas| 10° 10° 107 - 10°

45 86.44% 87.33% 86.66% 88.77%
75 86.66% 86.66% 87.66% 86.77%
100 86.44% 88.22% 86.44% 87.33%
300 diverge 85.33% 84.22% 85.66%

Tabla A.22: Tasas de-reconocimiento con 10 escritores y 3 muestras por
escritor para el entrenamiento para digitos.

N°de Coeficiente de aprendizaje
Neuronas| 10” 10° 107 10°
45 90% 91% - 92% 89.33%
75 91% 90.66% 91% 89.33%

100 89.66% 90.33% 90.33% 91%
300 diverge 90% 89.33% 88.33%

Tabla A.23: Tasas de reconocimiento con 10 escritores y 9 muestras por
escritor para el entrenamiento para digitos.

Pasando estos valores nimeros de las tablas a gréficas, se obtienen las figuras
A18y A.19.

o2}
(4)]
L

100
<!
S 95
g —e—ca=10E-5
g %0 ~g3—ca=10E-6
3 it €a=10E-7
3 —3¢— ca=10E-8
1]
[47]
(3]
[

[0
o

45 75 100 300
N¢ de neuronas de la capa oculta

Figura A.18: Tasas de reconocimiento en funcién del niimero de neuronas de la capa oculta y
el coeficiente de aprendizaje para 10 escritores y 3 muestras por escritor.
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Tasa de reconocimiento
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Figura A.19: Tasas de reconocimiento en funcién del niimero de neuronas de la capa oculta y

el coeficiente de aprendtza]e para 10 escritores y 9 muestras por escritor.

Observando las tablas A.22 y A.23, se puede ver que para 300 neuronas en la

capa oculta y con un coeficiente de aprendizaje de 10~ 1a red neuronal diverge, y el
algoritmo no encuentra solucién. De estas tablas y sus correspondientes figuras se puede
sacar la conclusién:

Las tasas de reconocimiento mejoran al disminuir el nimero de neuronas de la
capa oculta, obteniéndose las mejores tasas para 45 neuronas en dicha capa. Esto
puede deberse al fenémeno denominado sobre-entrenamiento o overfitting que
se produce cuando hay demasiadas neuronas en la capa oculta.

Al aumentar el niimero de muestras usadas en el entrenamiento por escritor, la
media de las tasas de reconocimiento mejora sensiblemente debido
p031blemente a que el nimero de pesos existente en la red neuronal necesita
mads entrenamiento para ajustarse adecuamente.

Se observa como comenzando con valores iniciales de coeficiente de aprendizaje
més pequefios, la red obtiene pricticamente las mismas tasas, al realizarse los
cambios en los pesos y polarizaciones a saltos menores.

Otra de las variables a optimizar es el efecto del niimero de escritores utilizados en
el entrenamiento, sobre la tasa de reconocimiento. Las pruebas realizadas se basan en
variar este nimero de escritores con la variacién del coeficiente de aprendizaje para dos
valores fijos de neuronas en la capa oculta.
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N°de Coeficiente de aprendizaje .
Neuronas| 10° 10° 107 10°
10 86.44% 88.22% 86.44% 87.33%
20 87.66% 85.83% 86.38% 86.38%
30 88.19% 87.37% 87.41% 87.37%

Tabla A.24: Tasas de reconocimiento variando el niimero de escritores y
: con 100 neuronas de capa oculta.
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N°de Coeficiente de aprendizaje
Neuronas| 10° 107 10° O A
10 | 8533% 84.22% 85.66% Teca ©
20 87.22% 85.77% 85.77%
30 87.41% 87.14% 87.14%

Tabla A.25: Tasas de reconocimiento variando el niimero de escritores y
con 300 neuronas de capa oculta.

Representando estos valores numéricos en una grafica se obtiene;
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Figura A.20: Tasas de reconocimiento en funcion del niimero de escritores y el coeficiente de
aprendizaje para 100 neuronas en la capa oculta.
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Figura A.21: Tasas de reconocimiento en funcion del niimero de escritores y el coeficiente de
aprendizaje para 300 neuronas en la capa oculta.

Se puede comentar en primer lugar, que en la tabla A.25 no aparece los

resultados para un coeficiente de aprendizaje de 10 y 300 neuronas en la capa oculta,
porque la red divergia. Por otro lado, se descubre de las figuras A.20 y A.21, que las
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tasas de reconocimiento aumentan al incrementar el nimero de escritores usados en ¢l
entrenamiento del clasificador, posiblemente por ser entrenado con una mayor
diversidad. '

Como mejores resultados en la aplicacién de las redes neuronales al
reconocimiento de digitos manuscritos, se recoge que:

Tasa de reconocimiento 91.67%
Nimero de neuronas en la capa oculta 45
Nimero de escritores usados en el entrenamiento 30
Nimero de muestras por escritor en el entrenamiento |9
Coeficiente de aprendizaje 10°®

Tabla A.26: Mejor resultado para la optimizacién realizada para NN con la técnica del
gradiente para digitos manuscritos.

A3 Conclusiopes

En las pruebas con el HMM como clasificador, hay que destacar la mejora en los
resultados para los digitos reducidos, ya que mantienen los niveles en la tasa de éxito
con mayor uniformidad en los resultados (véase las figuras A.8, A.9, A.10 y A.11). En
contraposicién, las pruebas hechas con los digitos de tamafio original mantiene mayor
irregularidad, marcando picos y valles en la tasa de reconocimiento (véase las figuras
A3, A4, A5, A6y A.7). Con respecto al nivel de la tasa de reconocimiento alcanzado,
destaca un pico para los digitos originales, pero los valores en media de los digitos
reducidos mejora y crea un sistema de reconocimiento més estable en media y varianza.
Por lo que se llega a la conclusién de que los vectores de parametros obtenidos a partir
de la base de datos de digitos reducida, tienen un mejor comportamiento frente al
HMM. Esta mejor respuesta en el comportamiento, se debe a la eliminacién de un gran
ndmero de caracteristicas particulares de los escritores, que existen en los trazos de la
escritura de los digitos de tamafio original, y que en el proceso de reduccién han sido
eliminadas. Este proceso de reduccién equivale a un filtro paso bajo, ya que se eliminan
las caracteristicas particulares de la escritura, tendiéndose a una generalizacién de los
digitos de los diferentes escritores.

Otra cuestién a tratar es la técnica de extraccién de pardmetros que optimiza al
HMM. Hay dos técnicas bien diferencias en el uso de la informacién de la secuencia de
los trazos. La diferencia es clara, y el mejor comportamiento lo registra la técnica del
contorno frente a la de esqueletizacién, como se puede observar en las tablas A.5, A9y
A.14 frente a la tabla A.21. Si solamente se centran los resultados con respecto a los
digitos reducidos ya que ofrecen mejores tasas de éxito, la diferencia entre las tablas
A.14 y A.21 se hace mis marcada. Por tanto, la decisi6n est4 clara, una cadena oculta de
Markov se puede modelar mejor, con el método de extraccién de pardmetros de
contornos.

Con respecto a las técnicas del contorno, se ha probado con la extraccién de la
secuencia en coordenadas polares, pero los resultados no son comparables con los
encontrados al seguir la secuencia con la matriz de saltos de direcciones (véase las
tablas A.15 y A.16). Por tanto, no se van a tener en cuenta a la hora del anilisis de la
informacién del trazo de la escntura
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Por otro lado, se utilizé la informacién geométrica, modelada con NN, como

contraste para comparar el estado actual del arte con los valores calculados, aunque hay -

que indicar que no se ha profundizado mucho en esta técnica, ya que se sale de los
objetivos establecidos. También esta informacién geométrica, va a usarse como

complemento a la informacién secuencial, para el posible uso de arquitecturas de

clasificadores hibridas entre informaciones con distinta naturaleza.

Si se fija la observacién en la mejor tasa de resultados para HMM (véase la tabla
A.14) y para NN (véase la tabla A.26), se puede llegar a la conclusién de que la
informacién secuencial tiene un mejor comportamiento que la informacién geométrica,
de cara a la clasificacién de digitos manuscritos en esta tesis. Pero lo importante es que
esta fuente de informacién, se pueda tener en cuenta a la hora de reconocer este tipo de
patrones.

Para demostrar que estas tasas de reconocimiento no responden a picos aislados
de éxito, se va a realizar una prueba de promediado de los resultados. Se ha escogido
una serie de pardmetros de optimizaci6n del clasificador HMM y de NN, y a partir de
toda la base de datos, se han realizado diez veces la misma prueba, para finalmente
obtener un resultado promedio del éxito del reconocimiento.

Para el clasificador d¢ HMM se ha fijado como extractor de pardmetros la
técnica de contorno exteriores siguiendo la secuencia por la codificacién de las
direcciones, aplicados a la base de datos de digitos reducidos. Y para el clasificador NN,
se ha escogido los pardmetros de la técnica del gradienté que maximizan el
reconocimiento, dados por el apartado anterior. Fmalmente se han observado los
31gu1entes resultados:

N°de Test de digitos | Clasificador HMM Clasificador NN
Test 1 94.48% 87.33%
Test 2 93.89% 89.51%
Test 3 94.21% 86.94%
Test 4 93.42% 85.96%
Test 5 94.48% 86.59%
Test 6 94.98% 89.51%
Test 7 93.86% 86.94%
Test 8 - 94.35% 85.96%
Test 9 94.24% 88.10%
Test 10 94.77% 86.71%
Media *+ Varianza | 94.27% + 0.21 87.35% +1.23

Tabla A.27: Establecimiento de los reconocimientos medios para los clasificadores HMM y NN.
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Anexo B

Pruebas realizadas con las letras manuscritas

B.1 Introduccion

Este anexo B contiene las pruebas realizadas a la aplicacién de las letras manuscritas. Se
recuerda que este grupo de patrones esta formado por el conjunto de las letras
manuscritas mayudsculas y mindsculas. Las pruebas se han realizado tanto de forma
aislada como de forma conjunta para cada uno de los tipos de letras. Las técnicas
empleadas para vectorizar son las mismas que se usaron en los digitos manuscritos, y

los parametros a fijar para cada clasificador, también han coincidido. En este anexo, se .

“ha pretendido plantear una réplica de las pruebas realizadas a los digitos, pero usando
como patrén las letras manuscritas, para finalmente obtener las conclusiones oportunas.
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B.2 Optimizaciéon del clasificador para letras manuscritas

El objetivo de este anexo es evaluar el clasificador HMM segin los tipos de pardmetros
que se empleen. La primera cuestién es la determinaci6én de los pardmetros optimos de

‘los clasificadores, ya que no hay ninguna férmula matematica que permita calcularlos
directamente. La tnica forma de determinar sus valores es de manera empirica, se crean
los clasificadores dando valores diferentes a sus pardmetros y se evaldan, para elegir
aquellos que proporcionan la mayor tasa de reconocimiento [Peinado00-pfc].

Las pruebas que se han realizado, han tenido en cuenta que la base de datos estd
compuesta por letras mayisculas y letras mindsculas, explicada y detallada en el

capitulo tercero. Por tanto los clasificadores se han organizado para cubrir las diferentes

posibilidades, que son: :
e Clasificador para letras minisculas

o Clasificador para letras maytsculas

e Clasificador mixto, para letras mintisculas y maydsculas

Dependiendo de la aplicacién practica puede tener sentido el uso de unos
clasificadores u otros, pero el principal sentido que tiene para esta tesis, es corroborar
que para el HMM, la informaci6n secuencial se adapta para el reconocimiento de letras.
En el clasificador de letras mindsculas y maydsculas, se encontrardn 27 patrones
diferentes, y en el clasificador mixto, se tendrén justo el doble, 54 patrones, el conjunto
de las mintsculas y las maytsculas. ' '

" La mayoria de las evaluaciones de los clasificadores son independientes de
escritor, es decir, se usan muestras de letras de escritores diferentes para entrenar y para
evaluar el clasificador. Para entrenar se utilizardn las 12 repeticiones que hay en la
plantilla de cada letra, y se varia el niimero de escritores entre plantillas diferentes que
conforman la base de datos. Para la realizacién de la etapa del test, se utilizan 40
plantillas de escritores diferentes a los utilizados en la etapa de entrenamiento.

Las pruebas dependientes de escritor se hacen s6lo en el modelo mixto. Usando
las nueve primeras muestras de un escritor para entrenar y las tres muestras restantes
para la etapa de test.

Los pardmetros a estimar para cada uno de los clasificadores son los siguientes:

e Para el clasificador basado en HMM
' » Niimero de estados '

» Numero de escritores en la etapa de entrenamiento
e Parael clasificador basado en NN

» Nimero de neuronas de la capa oculta

» Nimero de escritores en el entrenamiento

Por tanto, esta combinacién de pruebas, segiin cada clasificador, servird para
optimizar sus pardmetros con la finalidad de obtener mayor tasa de reconocimiento. Con
respecto al clasificador HMM modelado con la informacién de la secuencia del trazo,
hay que introducir otras variables, como son las dos técnicas de vectorizacion, que ya
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han sido vistas en el capitulo 4, la esqueletizacién y la detecciéon de contornos. Por
tanto, para el clasificador basado en HMM, hay que introducir algunas pruebas mds, que
son las que a continuacidn se detallan:

e Vectorizacion del contorno
» Contorno exterior e interior para letras de tamafio reducido y
normalizado
» Contorno exterior para letras de tamafio reducido y normalizado

e Vectorizacién del esqueleto

El nimero total de combinaciones de estas pruebas se ha reducido con respecto
al planteamiento inicial. Debido a los siguientes argumentos:

I Se utilizardn sélo las letras normalizadas para realizar las pruebas, ya
que poseen una mayor correlacién entre letras proporcionales en
tamafio que entre las originales [Morales99-pfc], ya que en cada
escritor difiere el tamafio de su escritura. Por lo que se puede pensar
que ofrecerdn mayor tasa de reconocimiento, como ya se demostrd con
la aplicacion de los digitos manuscritos, en el anexo A.

IL. No se realizardn pruebas con la vectorizacién del contorno exterior e

interior, ya que se han obtenido mejores resultados de reconocimiento

en la aplicacién de digitos manuscritos con sélo contorno exterior, que
con contorno exterior € interior [Morales99-pfc], segin se recoge en el
anexo A. ’

Por tanto, después de observar estos argumento, el global de las pruebas a
realizar son las siguientes:

1. Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contorno exterior
para letras de tamafio normalizado vectorizado por la variacién de la
direccidn de la secuencia

2. Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contorno exterior
para letras de tamafio normalizado, vectorizado en coordenadas polares

3. Optimizacién realizada para HMM con la técnica de esqueletizacion para
letras de tamafio normalizado

4. Optimizacién realizada para NN con la técnica del gradiente

B.2.1 Optimizacion realizada para HMM con deteccion de contorno

exterior para letras de tamafio normalizado vectorizado por su

secuencia

Las pruebas realizadas intentan definir el valor 6ptimo de los dos pardmetros del
clasificador ya comentados, lo que se ha hecho es fijar uno de ellos y variar el otro
pardmetro hasta definir su valor que maximiza la tasa de reconocimiento. De esta forma,
se ha fijado el nimero de estado a 60 estados, como primera aproximacién, que por
similitud para el reconocimiento de digitos manuscritos es un buen resultado, y se ha
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variado el nmero de muestras utilizadas en el entrenamiento del clasificador. Estas
pruebas se han realizado independientes de escritor y se han utilizado las doce
repeticiones de cada escritor para el entrenamiento. Los resultados aportados en esta
prueba se recogen en la siguiente tabla, y ha sido implementado para las letras
" mindsculas:

N°de Escritores | Tasa de reconocimiento
- 20 ' _ . 75.49%
30 72.02%
40 80.09%
50 79.05%
60 80.42%

Tabla B.1: Tasas de reconocimiento con vectorizacion del contorno para
letras miniisculas variando el niimero de escritores.

Si se registran estos datos en una grafica se obtiene:

82
80 -
78 A
76 A

74 —eo—Tasa de reconocimientoj

72 -

Reconocimiento medio

70
68

66 . . : —
20 30 40 50 60

N¢ de escritores

Figura B.1: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de escritores
con contornos para letra miniscula.

Se observa de forma clara en la grifica B.1, para 40, 50 o 60 escritores se
obtienen los mejores resultados. Se cre6 un nuevo modelo para 40 escritores y 60
estados con el fin de verificar el primer resultado, y se obtuvo una tasa de
reconocimiento medio del 75%.

El siguiente paso es determinar el valor éptimo del niimero de estados, para ello
se fija el valor del nimero de escritores a 40, ya que los valores de la tasa de
reconocimiento no variaban mucho y la simulacién con menos muestras de
entrenamiento es mds rdpida. Y a continuacion, se ‘varia: el nimero de estados,
resultando las siguientes tasas: "

196

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Pruebas realizadas con las letras manuscritas

N°de Estados

Tasa de reconocimiento

40
50
60
70
80

70.87%
73.8%
75.04%
73.73%
74.7%

Tabla B.2: Tasas de reconoci
para letras mintisculas

miento con vectorizacion del contorno
variando el niimero de estados.

82

80 -
78 A
76 -
74
72 A
70 -
68 A
66 T 1 .

Reconocimiento medio

—&—Tasa de reconocimiento

40 50 60
N2 de estados

70 80

Figura B.2: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de estados
con contornos para letra miniscula.

El nimero de estados que proporciona una tasa de reconocimiento superior es
60, que coincide con el nimero de estados ideal que se supuso desde el inicio de las

pruebas. Por tanto, para la vectorizacié

n producida por la técnica del contorno y para

letras mindsculas normalizadas, se han obtenido como pardmetros éptimos:

Tasa de reconocimiento

75.04%

N° de estados
Numero de escritores usados

_ 60
en el entrenamiento |40

Tipo de evaluacién de los escritores Independiente

Tipo de letra

Minudscula

Tabla B.3: Mejor resultado para la optimizacion realizada para HMM con deteccion de

contornos exterior para

letras miniisculas normalizadas.

Las siguientes simulaciones se orientan a medir la tasa de reconocimiento del

clasificador de letras mayisculas y- del

mixto. Estas simulaciones se hicieron con los

pardmetros Optimos que se obtuvieron para el clasificador de minisculas, indicados en
la tabla B.3. Con la finalidad de obtener robustez en los resultados se repitieron las
pruebas dos veces, variando de forma aleatoria los escritores participantes, y

~manteniendo su cantidad. Para el clasifi

cador mixto se hizo una prueba dependiente de

escritor, entrenando con 9 muestras por escritor y evaluando con las 3 muestras

restantes.
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Clasificador Modelo I | Modelo Il Médzl:i?: f;izente
Mixto 69,59% 68,03% 70,45%
Mayiscula 84,9% - 86,06% -
Mintscula . 74,39% 75,04% -—-

Tabla B.4: Tasas de reconocimiento vectorizando con contornos para las combmaczones
de agrupamiento de los patrones de letras manuscritas.

- De esta ultima tabla se derlva que las mejores tasas de reconocimiento estin
para letras minisculas, y es de 75.04%, para las maydsculas es de 86.06% y para el
modelo mixto es de 69.59%.

B.2.2 Optimizacion realizada para HMM con deteccién de contorno
exterior para letras de tamafio normalizado vectorizado por
coordenadas polares

En vistas de los resultados alcanzados con los dlgltOS manuscritos descrita en el anexo
A, se va realizar el estudio para la vectorizacién del contorno para coordenadas polares,
usando como referencia el centro de masas de la letra.

En primer lugar se intent6 calcular el niimero de estados mis discriminante para
el HMM, partiendo de un mismo entrenamiento con 50 escritores para las letras
mintsculas. La tabla y su gréafica se muestran a continuacion.

N°de Estados| Tasa de reconocimiento
40 49.72 %
50 5151 %
60 48.04 %

Tabla B.5: Tasas de reconocimiento con vectorizacion del contorno para polares en
letra minitscula variando el niimero de estados.

71,00%
0 66,00% -
O
(]
£
g 61,00% -
.g |+Tasa de reconocimientoJ
'S 56,00% -
C
[e]
Q
(]
£ 51,00% - ’/‘\‘
46,000/0 0 T T
40 : 50 60
N¢ de estados

Figura B.3: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de estados
con contornos para polares en letra miniiscula.
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Esta grifica muestra los valores tan bajos encontrados para este tipo de
- vectorizacion, hasta 30 puntos por debajo, por lo que se va a desechar el seguir
trabajando con esta técnica.

A pesar de ésto, se probé para las letras mayisculas, aunque se prevé
inicialmente los posibles resultados. La prueba realizada fue exactamente la misma, se
f1j6 el entrenamiento para 50 escritores y se averigué con que nimero de éstos, el HMM
es més discriminante. Estos valores se recogen en la siguiente tabla:

N°de Estados| Tasa de reconocimiento
40 56.01 %
50 66.57 %
60 64.52 %

Tabla B.6: Tasas de reconocimiento con vectorizacion del contorno para polares en
letra mayiiscula variando el niimero de estados.

71,00%

i

66,00%

61,00%

—«— Tasa de reconocimiento

56,00%

Reconocimiento medio

51,00%

46,00% . T
40 50 60

N¢ de estados

Figura B.4: Tasa de reconocimiento en funcion del n° de estados
con contornos para polares en letra mayiiscula.

Para este andlisis, también se ha visto que la tasa de reconocimiento para las
letras mayisculas, es también inferior a la obtenida por la secuencia, en
aproximadamente 20 puntos, por lo que finalmente se decide dejar este tipo de técnica
por su rendimiento tan bajo a la hora de discriminar letras.

B.2.3 Optimizacién realizada para HMM con la técnica de
esqueletizacion para letras de tamafio normalizado

Como ya se comenté anteriormente se van a utilizar los patrones de letras normalizados
y en esta ocasidén se van a extraer sus pardmetros con la técnica de esqueletizacién. Las
pruebas realizadas siguen el mismo esquema que con la técnica del contorno, se fija el
valor del nimero de estados y se varia el nimero de escritores para observar cual
devuelve la mejor tasa de reconocimiento. El niimero de estados se ha fijado a 60 y los
datos obtenidos se han recogido en la siguiente tabla.
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N°de Escritores | Tasa de reconocimiento
30 62.12 %
40 - 61.37%
50 64.78 %
60 66.77 %

Tabla B.7: Tasas de reconocimiento con vectorizacion por esqueletizacion
para letra miniiscula variando el niimero de escritores.

70

68 -

66

—e—Tasa de reconocimientﬂ

64

Reconocimiento medio

62 -

60 T T Ll
30 40 50 . . 60

“N¢ de escritores

Figura B.5: Tasa de reconocimiento en funcién del n’ de escritores
. con esqueletizacion para letra miniiscula.

La tasa méxima de éxito fue del 66.77%, por lo que el reconocimiento que
ofrece los vectores calculados con esqueletizacién, queda més de- 10 puntos por debajo
de las tasas obtenidas con deteccién del contorno. Esto despeja dudas sobre la
conclusién a tomar, la técnica del contorno clasifica mejor que la técnica de
esqueletizacién usando HMM, por lo que se desecha el realizar méds pruebas con el
esqueleto de las letras. ' '

B.2.4 Optimizacion realizada para NN con la técnica del gradiente

En este apartado se trabaja con la informacién de caricter geométrica, utilizando para
ello la técnica del gradiente que extrae este tipo de pardmetros, ya explicado en el
capitulo cuarto. Como clasificador se utiliza un red neuronal, que hay que optimizar en
pardmetros para encontrar la mejor tasa de reconocimiento que caracterice a este tipo de
vectores. Los pardmetros que se tienen que estimar estos patrones, son el nimero de
neuronas de la capa oculta y el nimero de escritores empleados para entrenar.

La estrategia usada para calcular los pardmetros del clasificador es la misma
usada en este anexo para otras pruebas. Se realizardn las pruebas para las letras
mindsculas, para extrapolar este buen resultado a las letras maytsculas y el modelo
mixto. Y por otro lado, se fijar4 el valor de las neuronas en la capa oculta y se variar4 el
nimero de escritores empleados para entrenar. Las tasas de reconocimiento calculadas

- se incluyen en la 51gu1ente tabla
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N°de Neuronas en la capa oculta

Escritores| 40 80 120 160 200 240 280
20 58.44% 61.48% 62.94% 61.21%
30 61.94% 63.18% 64.4% 64.03%
40 63.86% 63% 65.18% 662% 66.2% 66.62% 66.03%
50 64.66% 65.68% 67.28% 66.47% 66.915 67.03% 67.04%
60 61.69% 66.22% 66.84% 66.4%7 67.4% 66.54% 66.74%

Tabla B.8: Tasas de reconocimiento segiin las variaciones de niimero de escritores
y neuronas en la capa oculta para letras minisculas.

70

—e&—Tasa de reconocimiento
para 20 escritores

- Tasa de reconocimiento
para 30 escritores

-~ Tasa de reconocimiento
para 40 escritores

—x--Tasa de reconocimiento
para 50 escritores

—¥—Tasa de reconocimiento
para 60 escritores

65

60 -

Reconocimiento medio

55 Ll 1 T T T T
40 80 120 160 200 240 280

N2 de neuronas en la capa oculta

Figura B.6: Tasa de reconocimiento de la técnica del gradiente para letras miniisculas.

Tanto de la tabla B.8 como de la figura B.6, se puede observar como la maxima
tasa de reconocimiento se encuentra para un total de 60 escritores y 200 neuronas en la
capa oculta, con un resultado del 67.4%. Pero si se presta atencion entre el intervalo de
80 y 280 neuronas; y para 40, 50 y 60 escritores, los valores de reconocimiento son

~bastante parecidos y con muy pequefia varianza. Por lo que cualquier valor dentro de
este intervalo podra servir como vélido, en particular, se va a utilizar los pardmetros de
50 escritores para entrenamiento y 120 neuronas en la capa oculta, donde se obtuvo una
tasa del 67.28%. Esta aproximacidn se ha hecho para reducir los tiempos de simulacidn.
Para verificar dicha propuesta, se ha repetido el modelo pero con otros escritores
diferentes, y se obtuvo una tasa de reconocimiento del 68. 22% En la siguiente tabla se
resumen los valores considerados como 6ptimos.

Tasa de reconocimiento 68.22%
Niumero de neuronas en la capa oculta 120

Numero de escritores usados en el entrenamiento |50

Tipo de evaluacidn de los escritores Independiente
Tipo de letra Minuscula

Tabla B.9: Mejor resultado para la optimizacion realizada para NN con la técnica
del gradiente para letras miniusculas normalizadas.
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Una vez definidos los pardmetros 6ptimos se crean los clasificadores de letras
maytsculas y mixto para 120 neuronas en la capa oculta y 50 escritores para el
entrenamiento. Para el clasificador mixto se ha realizado la prueba dependiente de
escritor, con 9 muestras para entrenar y 3 para evaluar. Los resultados de las
simulaciones se presentan en la siguiente tabla. :

. Modelo 111 Modelo IV
Clasificador| Modelo I| Modelo I dependiente de escritor | dependiente de escritor
Mixto 68.88% | 65.61% 83.16% - 85.25%

Mayiiscula | 77.62% | 76.05% | -—- -
Mindscula | 67.28% | 68.22% - —

Tabla B.10: Tasas de reconocimiento para NN de las combinaciones
de agrupamiento de los patrones de letras manuscritas.

'B.3 Conclusiones

Para la base de datos de letras manuscritas descrita en el capitulo tercero, se han
realizado cuatro experiencias bien diferentes, y revisando las tablas B.4, B.5, B.7 y
B.10, se puede concluir que con gran diferencia, la vectorizacién de la informacion
secuencial siguiendo la variacién de las direcciones por la codificacién de la matriz de
saltos de 3x3, a partir del contorno exterior, ofrece mejores resultados que las otras
pruebas realizadas. ’

Esta es la misma conclusién que se obtuvo para digitos manuscritos, por tanto, la

tendencia es seguir usando este tipo de técnicas para el resto de las aplicaciones
manuscritas.
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Pruebas realizadas con las palabras manuscritas

C.1 Introduccion

En este anexo se va a tratar la discusién planteada al desarrollar las pruebas y
experimentos para reconocer la palabras manuscritas aisladas. Se ha partido de la base

- de datos descrita en el capitulo quinto, asi como del clasificador HMM para crear los
patrones de las diferentes palabras, a partir de las técnicas de extraccién de pardmetros
de la secuencia, que en dicho capitulo se detallan. Es decir, este anexo va a contener
todo el desarrollo para el ajuste de los pardmetros del clasificador y de la extraccién de
pardmetros.
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C.2 Optimizacion del clasiﬁcadbr para palabras manuscritas

A continuacién se va a desarrollar el estudio de las diferentes técnicas para optimizar el
valor del nimero de estados del HMM, estas técnicas son:

¢ Seguimierto de la secuencia a través de la codificaci6n de sus direcciones

e Seguimiento de la secuencia en coordenadas polares
o Segulmlento de la secuencia por el valor de los altos, anchos y sus transiciones

El planteamiento que se va a seguir es la optimizacién de las técnicas de
extraccién parametros para un determinado entrenamiento, y su poster1or variacioén para
tal efecto. En este estudio se va a incluir la posible mejora que introduzca la correccién
de la inclinacién de la palabra cuando ésta es escrita de forma cursiva. Es una
caracteristica intrinseca de cada escrifor, y puede ser que el hecho de su correccién
posibilitaria que las palabras fuesen més parecidas entre si, y podria mejorar el
reconocimiento.

Una vez, se determine la mejor técnica para este clasificador HMM, se tratard de
averiguar cuando se debe de entrenar para modelar mejor los patrones. Finalmente se
tratard de optimizar la técnica seleccionada como la més discriminante.

Estas pruebas se realizaron con una parte de los patrones de palabras, con el fin

de ajustar los pardmétros y finalmente extrapolarlos al resto. También hay que sefialar

“que para cada experimento se han realizado dos pruebas del mismo (Prueba I'y Prueba
II), con la finalidad de validarlo y promediarlo, para evitar picos a1s1ados de las tasas.

C.2.1 Analisis de las técnicas de extraccion de parametros segin el
HMM

Las variables que se han estudiado en este apartado, intentan descubrir el
nimero de estados para el que mejor funciona el HMM. También se ha barajado la
importancia del efecto que produce la letra cursiva y su correccién. En primer lugar se
va a realizar esta prueba con la técnica de la secuencia codificada por sus direcciones.

Niimero Secuencza, Secuencia-Correccién Cursiva
de Prueba | Prueba Media + Prueba | Prueba Media +
estados I ' Varianza I IT Varianza

25 60.59 % | 59.22 % | 59.91 % + 0.68 [40.39 % | 58.63 % | 49.51 % +9.12
30 67.84 % | 64.71 % | 66.28 % = 1.57 |57.65 % | 52.75 % | 55.20 % +2.45
35 70.78 % | 69.61 % | 70.20 % + 0.58 | 65.88 % | 59.41 % | 62.65 % + 3.24
40 65.10 % | 65.69 % | 65.40 % +0.30 | 69.22 % | 73.14 % | 71.18 % + 1.96
45 68.82 % | 74.51 % | 71.67 % +2.85 }68.82 % | 70.39 % | 69.61 % +0.78
50 69.22 % | 67.84 % | 68.53 % £0.69 |75.10 % | 76.27 % | 75.69 % + 0.58
55 74.51 % | 71.18 % | 72.85 % + 1.66 |69.02 % | 72.16 % | 70.59 % + 1.57
60 7412 % | 69.61 % | 71.87 % £2.26 |72.94 % | 71.37 % | 72.16 % £ 0.79
65 68.63 % | 70.78 % | 69.71 % + 1.08 |73.14 % | 79.21 % | 76.18 % + 3.04
70 72.55 % | 61.96 % | 67.26 % +5.30 | 72.55 % | 69.22 % | 70.89 % + 1.67

Tabla C.1: Variaciones del himero de estados para la secuencia codificada por la matriz de
saltos, corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.
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En esta tabla C.1 se ha establecido para la secuencia con y sin la correccién de la
inclinacién de la palabra, véase en la siguiente figura, como varia el reconocimiento con
los nimeros de estados y con la correccién:

80,00%
75,00% -

70,00% -
65,00% -
60,00% -

—&— Tasa de reconocimiento
(secuencia sin correccién):

—&— Tasa de reconocimiento
(secuencia con correccion)

55,00% -
50,00% 1 @

45,00% T T T . T T . . T
25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

Nldmero de estados

Reconocimiento medio

Figura C.1: Tasa de reconocimiento de la secuencia con 'y sin correccién de la inclinacion.

A continuacién se realiza el mismo proceso para la secuencia medida en
coordenadas polares. En este estudio se han tomando dos criterios como origen de
coordenadas, en el centro de masas y el otro en la izquierda inferior. Se presenta en la
tabla C.2 y C.3 sus valores y seguidamente, la representacién gréfica de estos valores -
medios.

anaria. Biblioteca Digital, 2004

Nimero Polares (con centro de masas) Polares (con ?fntro de. masas)
de : Correccion Cursiva
estados Prueba | Prueba Media + Prueba | Prueba Media +
I I Varianza 1 11 Varianza
30 49.80 % | 50.00 % | 4990 % £0.10 |49.80 % | 47.65 % | 48.73 % £ 1.08
40 50.20 % | 50.78 % | 50.49 % +0.29 |47.25 % | 52.35 % | 49.80 % £2.55
50 5373 % | 57.06 % | 55.40 % = 1.67 |48.24 % | 55.10 % | 51.67 % +3.43
60 56.47 % | 57.45 % | 56.96 % +£0.49 |58.82 % | 53.33 % | 56.08 % +2.74

Tabla C.2: Variaciones del niimero de estados para la secuencia en coordenadas polares a
partir del centro de masas, corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.

Nimero Polares (sin centro de masas) Polares (sin c:e’ntro de.masas)
de : Correccion Cursiva
estados Prueba | Prueba Media + Prueba | Prueba Media +
1 I Varianza 1 II Varianza
30 4431 %3451 % | 39.41 % +4.90 | 38.82 % | 41.96 % | 40.39 % + 1.57
40 4549 % | 44.51 % | 45.00 % £0.49 |47.45 % | 43.14 % | 4530 % £2.16
50 46.67 %) 50.59 % | 48.63 % £ 196 |47.45% | 49.02 % | 48.24 % £0.79
60 48.62 % | 42.35% | 45.49 % +3.14 |49.80 % | 45.29 % | 47.55 % +2.25

Tabla C.3: Variaciones del niimero de estados para la secuencia en coordenadas polares a
partir del margen inferior izquierdo, corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.
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65,00%
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£ 50,00% _p— Tasa de reconocimiento
3 (polares_cm con
§ 45,00% 1 : correccion)
&, i

40,00%

35,00% . - .

30 40 50 60
Nimero de estados

Figura C.2: Tasa de reconocimiento de la secuencia en coordenadas polares a partir del
centro de masas, corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.
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60,00%
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o
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Figura C.3: Tasa de reconocimiento de la secuencia en coordenadas polares a partir del
margen inferior izquierdo, corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.

La técnica que ahora se estudia es la de altos y anchos sin tener en cuenta las
transiciones, de esta forma se observa si el hecho de introducir las transiciones €s una
cuestién discriminante o por el contrario es una mayor carga computacional. Se
presentan estos resultados en la tabla C.4, y la representacién de la misma en la figura
siguiente.
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Pruebas realizadas con palabras manuscritas

Nimero Altos y anchos Altos y anchos-Correccién Cursiva
de Prueba | Prueba Media + Prueba | Prueba Media +
estados I Jij Varianza I Il Varianza

15 69.61 % | 71.57 % | 70.59 % £ 0.98 [72.94 % | 72.75 % | 72.85 % + 0.10
25 67.84 % | 72.35 % | 70.10 % +2.26 |75.69 % | 74.51 % | 75.10 % %+ 0.59
35 73.33% | 68.43 % | 70.88 % +2.45 | 72.55 % | 68.04 % | 70.30 % +2.26
45 73.14 % | 70.39 % | 71.77 % + 1.38 | 69.80 % | 72.35 % | 71.08 % + 1.28
55 7529 % | 71.18 % | 73.24 % +2.05 | 71.76 % | 73.33 % | 72.55 % +0.78
65 73.14 % | 71.37 % | 72.26 % +0.89 |73.53 % | 70.78 % | 72.16 % + 1.38

Tabla C.4: Variaciones del niimero de estados para los altos y anchos del contorno,
corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.

80,00%
L2 78,00% -
3
£ —e—Tasa de
L 76,00% A reconocimiento (altos y
o anchos sin correccién)
E —8—Tasa de
§ 74,00% - reconocimiento (altos y
8 anchos con correccién)
T 72,00% -

70,00%

15 256 35 45 55 65
Numero de estados

Figura C.4: Tasa de reconocimiento para los altos y anchos del contorno,
corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.

Y finalmente, se representa los resultados de la técnica de altos, anchos y
transiciones con su correspondiente grafica:

Altos, anchos y transiciones
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Numero Altos, anchos y transiciones P .
de : Correccion Cursiva
estados Prueba | Prueba Media + Prueba | Prueba Media +
1 I Varianza 1 11 Varianza

15 7412 % | 72.16 % | 73.14 % +£0.98 | 72.75 % | 74.90 % | 73.83 % + 1.08
20 7392 % | 77.65 % | 75.79 % + 1.87 |79.80 % | 73.53 % | 76.67 % +3.14
25 72.16 % | 76.86 % | 74.51 % +2.35 | 74.12 % | 76.67 % | 75.40 % + 1.27
30 76.67 % | 80.78 % | 78.73 % +2.06 | 74.71 % | 79.61 % | 77.16 % £2.45
35 75.49 % | 74.12 % | 74.81 % £ 0.68 | 70.78 % | 75.88 % | 73.33 % + 2.55
40 76.86 % | 73.33 % | 75.10 % = 1.77 |78.24 % | 73.33 % | 75.79 % + 2.45
45 1451 % | 76.27 % | 75.39 % +0.88 | 75.88 % | 74.90 % | 75.39 % + 0.49
50 7353 % | 7412 % | 73.83 % =0.29 |74.31 % | 75.10 % | 74.71 % +0.40
55 69.61 % | 77.45% | 73.53 % +£3.92 |73.92 % | 73.72 % | 73.82 % £ 0.10
60 7279 % | 7412 % | 73.46 % £ 0.66 |72.47 % | 70.14 % | 71.31 % + 1.16
65 74.90 % | 75.29 % | 75.10 % £0.20 | 73.73 % | 66.47 % | 70.10 % + 3.63

Tabla C.5: Variaciones del niimero de estados para los altos, anchos y transiciones del
contorno, corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.
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Figura C.5: Tasa de reconocimiento para los altos, anchos y transiciones del contorno,
corrigiendo y sin corregir el efecto de cursiva.

De todas estas tablas y sus correspondientes figuras, se puede deducir que el
mejor funcionamiento para HMM, los ofrece los altos, anchos y transiciones, tanto si se
corrige la inclinacién como si no. Por tanto, el hecho de introducir las transiciones
aumenta la discriminacién, y se seguird utilizando en los sucesivos experimentos.

A continuacién en el mayor éxito alcanzado, le sigue la secuencia, que ademas
miejora con la correccién de la inclinacién de la cursiva. Y a més distancia le siguen las
polares, que al tener el resultado mds bajo, se van a desechar como técnica de obtener
pardmetros, independientemerite de donde se considere el punto de inicio, si con centro
de masas o en la parte izquierda inferior.

En lineas generales, y observando las figuras anteriores, se puede decir que la
correccién de la inclinacién puede ser beneficiosa en el reconocimiento, siempre que se
centre bien su rango de actuacién, ya que en otras ocasiones funciona peor.

C.2.2 Anilisis de las técnicas de extraccion de pariametros segin el
entrenamiento

Para este siguiente experimento, se van a establecer como valores fijos los adquiridos en
la prueba anterior, y se va a variar el porcentaje de entrenamiento, para los casos
mejores encontrados en el apartado anterior. Estas técnicas son la de altos, anchos y
transiciones, que funciona mejor que la de altos y anchos, y la de la secuencia, ya que
las polares no han dado buenas tasas de reconocimiento.

El primer caso que se plantea es la variacién del entrenamiento para la técnica de
altos, anchos y transiciones, usando la correccién de la inclinacién de la palabra, y como
se determiné anteriormente, para 30 estados en el HMM. El uso de la correccion de
cursiva es debido a que en lineas generales, se observa una cierta mejoria con su uso.
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Pruebas realizadas con palabras manuscritas

Para este experimento en particular, se realizé en cuatro ocasiones, promediando
el valor de todas ellas, tal y como se muestra en la tabla C.6 y su representacién grafica.

% de entrenamiento Altos, anchos y transiciones - Correccién Cursiva
Prueba I| Prueba Il | Prueba Il | Prueba IV | Media + Varianza
40 71.15% | 6984 % | 73.28% | 72.62% | 71.72 % +1.33
50 76.67% | 80.78 % | 78.63% | 74.12% | 77.55 % +2.46
55 8044 % | 7933% | 76.00% | 82.44 % | 79.55 % +2.33
60 78.50% | 81.00% | 80.25% | 80.75% | 80.13 % +0.98
70 77.00% | 7833 % | 71.33% | 79.67% | 76.58 % +3.18
80 80.50 % | 78.00 % | 78.50% | 78.50 % | 78.88 % +0.96

Tabla C.6: Variaciones del porcentaje de entrenamiento para los altos, anchos y transiciones
del contorno, corrigiendo el efecto de cursiva.

82,00%

80,00% -
Q2
o
(1)
£ 78,00% -
8 —e—Tasade
c ..
K] 76,00% - reconocimiento
£ (altos, anchos y
§ . transiciones, con
8 74,00% - correccion)
1]
T 72,00% -

70,000/0 T T T T T

40 50 55 60 70 80
% de entrenamiento

Figura C.6: Tasa de reconocimiento para los altos, anchos y transiciones del contorno,
al variar el porcentaje de entrenamiento.

Se puede concluir de esta grafica, que la mejor tasa de reconocimiento se
encuentra para el 60% de la base de datos como entrenamiento, llegando hasta el 80.1%.
Para el resto de porcentajes de entrenamiento, se muestra claramente que este valor es
inferior.

Por otro lado también se realiz6 el experimento con la técnica de la secuencia,
para los nimeros de estado con mayor €xito, encontrados para 50 y 65 estados (véase la
tabla C.1). Los datos calculados se han promediado con dos pruebas, para ambos casos;
y la gréfica que describe la variacién promediada, se muestra en la figura C.7.
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Anexo C

Niimero de estados = 50 Niimero de estados = 65
% de Prueba | Prueba |  Media + Prueba | Prueba Media +
entrenamiento - I 11 Varianza I . 1l . Varianza
40 6951 % 1 72.62 % | 71.07 % = 1.5 6| 70.33 % | 71.48 % | 70.91 % + 0.57
50 75.10 % | 76.27 % | 75.69 % +0.58 | 73.14 % | 79.22 % | 76.18 % 3.04
60 70.75 % | 74.25 % | 72.50 % = 1.75 | 72.00 % | 73.00 % 72.50 % = 0.50
70 72.67 % | 71.00 % | 71.84 % +0.83 | 68.00 % | 73.67 % 70.84 % = 2.83

Tabla C.7: Variaciones del porcentaje de entrenamiento para la secuencia del contorno
codificando sus direcciones, corrigiendo el efecto de cursiva.

82,00%

80,00% -
2
°
€ 78,00% -
o O —e— Tasa de reconocimiento
€ (para 50 estados)
£ 76,00% - P> -
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£ 74,00% - e )
[$]
2

72,00% -

70,000/0 T T T

40 50 60 70
% de entrenamiento

Figura C.7: Tasa de reconocimiento para la secuencia del contorno codificando sus
direcciones, al variar el porcentaje de entrenamiento.

Se puede observar que la variacién entre ambas es minima, y mantienen la mejor
tasa de éxito para el 50% destinado al eritrenamiento. Como su resultado es inferior y no
mejora al de altos, anchos y transiciones, se va a desechar esta técnica, siendo ésta
ultima, la més adecuada para el HMM.

C.2.3 Optimizacién de la extraccién de pardmetros y su generalizacion

Una vez determina la técnica que maximiza el resultado, se le va a aplicar a ésta un
tltimo experimento. Debido a que los valores numéricos en la extraccién de los altos,
anchos y las transiciones pueden variar de forma continua en torno a un cierto grado, no
se ha fijado en el nimero de simbolos por estado un valor a este respecto, sino que se
delimit6 este valor a 32, debido a los buenos resultados alcanzados experimentalmente.
Por tanto, la forma de etiquetado a cualquiera de los 32 simbolos de un estado puede ser
mayor de 1, como se habia fijado. Por tanto, se va a cambiar esta variable por medio de
un multietiquetado, y los resultados que se han logrado se describen en la tabla C.8 y su
representacién en la figura C.8.
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Pruebas realizadas con palabras manuscritas

Altos, anchos y transiciones - Correccién Cursiva
Multietiquetado| _ con 30 estados y 60% de entrenamiento
Pruebal | Prueba Il Media + Varianza
1 77.75 % 78.25 % 78.00 % = 0.25
2 75.10 % 80.59 % 77.85 % +2.75
3 82.75 % 74.51 % 78.63 % +4.12
4 82.55 % 82.16 % 82.36 % +0.20
5 84.71 % 81.76 % 83.24 % + 147
6 84.90 % 76.07 % 80.49 % +4.42
8 83.53% 79.41 % 81.47 % +=2.06
10 72.16 % 82.75 % 77.46 % +5.30
12 7471 % 77.84 % 76.28 % + 1.56

Tabla C.8: Variaciones del multietiquetado para altos, anchos y transiciones del contorno,
corrigiendo el efecto de cursiva.

84,00%
83,00% A
82,00% A
81,00% -
80,00% -
79,00% -
78,00% -

—e--Tasa de reconocimiento
(multietiquetado)

Reconocimiento medio

77,00% A

76’00% T T ¥ T T T T ¥
10 15 20 30 40 50 59 10 12

Numero de etiquetas

Figura C.8: Tasa de reconocimiento para las variaciones del multietiquetado aplicadas a
altos, anchos y transiciones del contorno, corrigiendo el efecto de cursiva.

Se observa de esta grafica que para M=4 y M=5 se obtienen los dos mejores
valores, maximizando el reconocimiento hasta el 83.2%, con lo que supone una mejora
en esta estimacién. '

Finalmente, y para no dejar dudas, se va realizar este mismo experimento a esta
misma técnica, pero sin aplicarle la correccién de la inclinacién de las palabras. Las
pruebas que se hicieron se muestran en las siguientes tablas, C.9 y C.10. Estas pruebas
se repitieron en cuatro ocasiones, promediando las tasas resultantes, y s6lo para los dos
mejores casos de etiquetado, dado por la tabla C.8. '
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Anexo C

: o Altos anchos y transiciones — Szn correccion. Curszva
Multietiquetado Prueba I} Prueba 11| Prueba HI)| Prueba IV. Medza + Varianza
4 79.75 % | 85.75 % | 78.00 % | 80.50:% } 81.00 % +2.89
5 86.00 % 8200% 7850%' 74'25%, 8019%"'4,34

Tabla C.9: Resultados del multzettquetado para altos, anchos y transtczones del contorno,
sin corregir el efecto de cursiva.

YRR .

i

Lot e

“Altos, anchos

y transiciones — Correccion Cursiva

Multietiquetado Prueba I| Prueba IT| Prueba III ‘Prueba I V Media 1 Varianza
4 182,75 % | 82.25% || 81.50% | 83.50% 7| 82.50 % %0.13
5 '184.00 % | 78.50 % 87 00 % ; 83 ()0 % | 83.13% +3.05
RS SR Ve T py S RS T e

Ny 24

Tabla C.10: Resultados del multietiquetado para alt_ps, anchos y transiciones del contorno,
«corrigiendo el efecto de-cursiva.

El resultado de ambas tablas se va a representar en la” 31gu1ente grafica para
apreciar las diferencias de las respuestas:

84,00%

83,00% -
82,00% A
81,00%
80,00% -
79,00% -
78,00% -

Reconocimiento medio

77,00% -
76,00%

—o—Tasa de reconocimiento
(sin correcmon)

—i— Tasa de reconocimiento
(con correccion)

4

5

Nimero de etiquetas

Figura C.9: Tasa de reconocimiento para las variaciones del multietiquetado
aplicadas a altos, anchos y transiciones del contorno, con el efecto y sin el efecto
de la correccion de la cursiva.

Para finalizar este estudio, s6lo queda extrapolar este resultado, logrado con diez
palabras, al resto de la base de datos. Para ello, se han agrupado las palabras de diez en
diez, hasta completarlas todas. Las pruebas de reconocimiento se han repetido cuatro

“veces para promediar el resultado, y se recogen en la siguiente tabla. '
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Numero de Altos, anchos y transiciones - Correccion Cursiva
palabras | Prueba I\ Prueba II | Prueba III | Prueba IV| Media + Varianza
10 85.00% ] 82.25% | 85.00% | 80.50 % | 83.19 % + 1.92
15 81.50% | 79.33% | 77.00% | 76.33 % | 78.54 % +2.04
20 74.63 % | 75.00% | 73.38% | 79.50 % | 75.63 % +2.31
30 5941 % | 61.96 % | 59.61 % | 66.67% | 61.91 % +2.92
40 59.12% | 60.73 % | 49.56 % | 60.88 % | 57.57 % + 4.68
50 58.59% | 55.76 % | 58.00% | 55.88 % | 57.06 % + 1.26
59 50.75% 1} 5334 % | 52.14% | 5543 % | 52.92 % +1.72

Tabla C.11: Resultados de los diferentes agrupamientos de las palabras
para su reconocimiento.

La variacién del grupo de palabras con respecto a su reconocimiento se observa
graficamente en la siguiente figura:

85,00%

80,00% -
% —e— Tasa de reconocimiento
g 75,00% - (agrupamiento de
g palabras)
g 70,00% -
E 65,00% Polinémica (Tasa de
e : reconocimiento
§ 60,00% - (agrupamiento de’
o palabras))

55,00% -

50,00% T T T T T T T T T T

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 59
Agrupamiento de palabras

Figura C.10: Tasa de reconocimiento para la agrupacion de palabras.

Se observa que la caida en la tasa de reconocimiento va disminuyendo en
funcién del aumento del mimero de palabras, también hay que tener presente que a
medida que las palabras introducidas tienen mayor parecido, la tasa cae en relacién con
el aumento de la pendiente de la linea polinémica, que cuando las palabras son mas
diferentes entre si. Para observar ésto, se ha trazado una linea de tendencia polinémica
de quinto grado, que se adapta muy bien a las variaciones indicadas por los valores
promediados.

Si se observa la figura C.10, al introducir los patrones del veintiuno al
veintinueve (muy parecidos entre ellos) ademds de los anteriores patrones, en el
agrupamiento del 30, se produce esa bajada significativa de las tasas. Lo mismo ocurre
cuando se introducen el trece (parecido al tres), el catorce (parecido al cuatro) y del
dieciséis al diecinueve, en el agrupamiento de 20, que tiene otra caida significativa.
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Por el contrario, cuando las palabras introducidas son bastantes incorreladas, la
tasa de reconocimiento se mantiene, como en el agrupamiento del 40 al 50, cuyas
palabras son del doscientas hasta el novecientas, entre otras. Aqui se observa como la
caida del reconocimiento se ve frenada, por este efecto. Por tanto, se puede intuir que
para palabras con ciertas diferencias se puede reconocer con r’nay'o_,r éxito.

C.3 Conclusiones

La conclusién de este anexo es bastante clara, la mejor técnica que se adecua al
clasificador HMM para 30 estados, un multietiquetado de 5, y entrenado con el 60% de
la base de datos, es técnica de altos, anchos y transiciones ‘siemfi'ré que se le corrija la
inclinacién de la palabra, pudiendo llegar en valores promediados al 83,2% de

reconocimiento para diez palabras, y un 52.9% para 59 palabras.
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Anexo D

Pruebas realizadas con las firmas manuscritas

D.1 Introduccion

La aplicacién que se quiere reconocer en este anexo son las firmas manuscritas. Para
realizar este estudio, se ha partido de la base de datos descrita en el capitulo sexto. El
- contenido de este anexo consta de las pruebas realizadas con dichos patrones para
determinar los pardmetros 6ptimos de los clasificadores a partir de las diferentes formas
de obtener la informacién. Una vez establecidos dichos valores, se podrd observar si
mediante el HMM se puede reconocer usando la informacién del trazo de la secuencia,
y comparar la tasa de reconocimiento de todas las pruebas propuestas para ver cual de
los sistemas resulta de mayor utilidad en el reconocimiento de las firmas manuscritas.
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D.2 Optimizacion del clasificador para firmas manuscritas

Se persigue continuar con la linea de los anteriores anexos, y por tanto, se sigue

clasificando los patrones a partir de la informacién que éstos contienen. En este caso,

son las firmas manuscritas las que estdn sujetas a estudio.

Se podria indicar que una firma manuscrita caracteriza a una persona, y por
tanto, habran tantas firmas como personas. Para esta aplicacién se han creado una base
de datos con 60 firmas y 24 repeticiones por firma, descrita en el capitulo sexto. Las
firmas se pueden clasificar mediante el reconocimiento o mediante la verificacién. En

pocas palabras, se puede definir el reconocimiento de firmas como el acto de identificar

una firma con respecto a las almacenadas en la base de datos; y la verificacién como el
hecho de confirmar la identidad de una firma en concreto, siendo conocida la firma y la
identidad del firmante, es decir, si la firma es o no de dicho firmante. En el caso de la
verificacién, se suele trabajar no s6lo con la probabilidad dada por el clasificador, sino
con la probabilidad de falsa aceptaci6n y la probabilidad de falso rechazo, tal y como se
detalla en el capitulo sexto. ‘

En este anexo se ha trabajo para algunas de las técnicas que se plantean el
reconocimiento con reservas, es decir, no solo trabajar con la mdxima probabilidad
dada por el clasificador, sino con los segundos o terceros valores de probabilidad més
cercana dada por dicho clasificador. Se suelen coger estos valores de probabilidad
cercanos al éxito, como resultados de reserva por si falla el propio reconocimiento. Esto
se realiza, porque si el nimero de firmas es muy grande, la probabilidad de tener éxito
es cada vez menor, y por eso se miran los siguientes casos més probables, como
reservas del fallo. El nimero de reservas va en funcién del tamafio de la base de datos
[Camino99-pfcl. '

En la clasificacién con HMM se van a optimizar los pardmetros concernientes al
nimero de estados y el nimero de repeticién por cada patrén de firma usado para el
entrenamiento. Este proceso’'se va a repetir para diferentes grupos de firmantes, desde
grupos reducidos hasta el total de la base de datos. Las técnicas empleadas en la
extraccién de pardmetros son las ya usadas, proceso de esqueletizacién y deteccién de

contorno para obtener esta informacién secuencial.

En la clasificacién con NN, los pardmetros a optimizar son el nimero de
neuronas en la capa oculta y el nimero de repeticiones de cada firma para el
entrenamiento, ya que el nimero de entradas viene dado por el tamafio del vector, en
este caso es un valor fijo de 300 parametros, obtenido a partir de la técnica del gradiente
(véase el anexo E), y el nimero de neuronas de salida.

Para el caso de las firmas no cabe decir si las simulaciones realizadas son
dependientes o independientes de escritor, ya que un escritor s6lo puede ofrecer una
muestra y por tanto, siempre van a ser dependiente de escritor. Es una caracteristica
intrinseca de la propia aplicacién del reconocimiento de firmas.

Para realizar estas tareas, se va a utilizar informacién proveniente de la

secuencia y la envolvente, ademds de variaciones en la direcciéon. Con esta informacién
se elaboran los vectores para discriminar los patrones con los clasificadores HMM para
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la informacién extraida de la envolvente y NN para informacién de las variaciones de la
direccion.

Y por ultimo, el tamafio de las firmas usado para clasificar el HMM, a partir la
de la informacién secuencial, se ha tomado reducido y normalizado, ya que si no, el

tamafio de los vectores de las firmas es excesivamente grande para su procesado y
clasificacion.

A partir de todas las consideraciones anteriores, las pruebas que se van a
proponer para optimizar los parametros del clasificador son las siguientes:

1. Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contorno exterior
para firmas

2. Optimizacién realizada para HMM con la técnica de esqueletizacién para
firmas

3. Optimizacién realizada para NN con la técnica del gradiente

La primera prueba a ejecutar antes de probar con cada una de las técnicas citadas
es la observacion de la mayor discriminacion de la envolvente reducida o sin reducir.
Esto viene inducido por que cada escritor s6lo puede realizar una firma, y el tamafio en
este caso, al ser una particularidad de cada escritor puede ser una variable a favor del
~aumento de la discriminacién entre patrones. Para comprobarlo, se va a usar el método
de la deteccién de la secuencia a partir de envolvente, realizando cinco pruebas con el
mejor nimero de estados que se ha logrado del HMM. Se han utilizado un total de 20
firmas para esta comprobacién, y los datos conseguidos se muestran en la siguiente
tabla.

Tamafio de la envolvente
N°de T -
Prueba Original Reducida
' Niimero de estados = 35 Niimero de estados = 18

I 84.16% _ 80.83%

II 81.25% 76.26%
111 80.83% 82.50%
v 84.16% 77.91%

\"/ 80.83% 77.91%

Media + Varianza 82.25% + 1.57 79.08% + 2.26

Tabla D.1: Estudio sobre el tamario de la envolvente para la secuencia con 20 firmas.
De esta tabla se puede concluir que la envolvente de tamafio original es mds
discriminante que la reducida. Y por tanto, se va a utilizar este tipo de tamafio, ya que si
se reduce en exceso, pierde algo mas de informacion.

Una vez aclarado este paso previo, se va a investigar y averiguar las diferentes
tasas de reconocimiento para la técnicas descritas anteriormente.
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'D.2.1 Optimizacién realizada para HMM con deteccién de contorno
exterior para firmas :

La realizacién de la optimizacién del clasificador HMM usando la deteccién de
contornos, ha presentado alguna dificultad, debido al gran tamafio del vector resultante.
Por eso se ha optado por calcular la envolvente de la firma, que es una generahzacwn
del cdlculo del contorno, y se obtiene directamente a través del contorno, para reducir el
tamafio que provocan los mayores detalles del contorno, atenuado con la generalizacién
de la envolvente.

Se han empleado diferentes métodos para la vectorizacién de la envolvente,
tanto usando pardmetros globales como locales de la misma. Esta vectorizacion se ha
hecho mediante la agrupacién de regiones, mediante la parametrizacién por
coordenadas polares [Sanchez01-pfc], usando la misma anterior pero introduciendo el
nimero de pixeles a negro, mediante la secuencia y por tltimo, mediante los altos
anchos y transiciones. '

La agrupacién de regiones se basa en el concepto de centroide, y consiste en
agrupar la firma en regiones segiin un criterio de conexiones de los vecinos horizontales
y verticales a ambos lados, y posteriormente se calcula un punto caracteristico del
interior de la misma (centro de masa de la regién), que en este caso sera el centroide.
Este centroide se calcula promediando la localizacién de los pixeles en la regién. Se
determinarén tantas regiones como el criterio de conexién refleje, y la extraccion de los
pardmetros a un vector se realiza con las coordenadas de los centroides.

Se han realizado una prueba con toda la base de datos, que se ha repetido en
ocho ocasiones para determinar el éxito de la misma. Se han utilizado 12 repeticiones
por firma para el entrenamiento, y se han utilizado 25 estados en el HMM. Para el test,
se utilizaron el resto de las firmas. Las 12 repeticiones elegidas para el entrenamiento se
escogieron aleatoriamente, para cada una de las pruebas, y el resto se utilizé para la
etapa de evaluacién. Bajo estas condiciones las tasas obtenidas fueron;

N°de prueba Tasa de reconocimiento
1 71.67%
2 - 71.67%
3 71.30%
4 67.22%
5 : . 72.22%
6 67.22%
7 ' 69.63%
8 68.52%
Media + Varlanza 69.93% = 1.82

Tabla D.2: Tasas de reconocimiento con la detecczon de envolvente
por agrupacion de regiones.

La siguiente técnica empleada para parametrizar la firma en funcién de su
contorno o envolvente, se basa en el célculo de las coordenadas polares. A partir de
centrar la envolvente y establecer el sistema de referencia como su centro de masas, se
vectoriza la envolvente segiin la disposicién de los pixeles respecto a dicho sistema de
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referencia, extrayendo de esta manera el recorrido polar de los trazos. Se recorre el trazo
para cada posicién de pixel, extrayendo el modulo y la fase de las coordenadas polares
respecto al sistema de referencia. Por tanto, este sistema de vectorizacién usa como
pardmetros del vector, €l médulo y la fase a partir de la posicién de los trazos respecto a
su centro de masas.

Las pruebas realizadas para la mencionada técnica de coordenadas polares,
fueron realizadas con 12 repeticiones de las firmas para el entrenamiento, y otras 12
para la etapa de evaluacién. El mimero de estados para el clasificador HMM fue de 35,
y se utiliz6 toda la base de datos (60 firmas), para la ejecucion de estas pruebas. El
proceso se repitidé en ocho ocasiones, cambiando en cada proceso el nimero de
repeticiones para el entrenamiento de forma aleatoria. Las tasas de reconocimiento
obtenidas se recogen en la siguiente tabla.

N°de prueba Tasa de reconocimiento
1 85.00%
2 86.48%
3 85.74%
4 85.93%
5 85.00%
6 85.93%
7 85.56%
8 83.89%
Media + Varianza 85.44% + 0.70

Tabla D.3: Tasas de reconocimiento con la deteccion de envolvente por coordenadas polares.

Una variacién de la técnica anterior, es aumentar el nimero de pardmetros
incluyendo el niimero de pixeles a negro que se encuentran entre el centro de masas y el
extremo de la envolvente. Este pardmetro junto con el anterior, resulta mds
discriminativo, ya que bajo las mismas condiciones anteriores, los resultados que se
obtuvieron fueron mejores, tal y como se indica en la siguiente tabla.

N°de prueba Tasa de reconocimiento
1 90.96%
2 95.30%
3 93.52%
4 92.18%
5 90.94%
6 90.17%
7 94.72%
8 90.24%
9 95.67%
10 91.45%
Media + Varianza 92.52% +2.01

Tabla D.4: Tasas de reconocimiento con la deteccion de envolvente por
coordenadas polares y el niimero de pixeles a negro.

A continuacién sigue la técnica de la vectorizacién de la envolvente. por su
secuencia. Este método establece el seguimiento de la envolvente a partir de una matriz
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de 3x3, que indica las posibles ocho direcciones a seguir en la secuencia de la firma, de
forma que se codifica en un vector, la informacién de variacién en funcién de dicha
matriz y las direcciones que vaya tomando la envolvente.

Las pruebas realizadas se hicieron con las 60 firmas, usando 12 para el
entrenamiento y 12 para el test. El clasificador se fijé con 35 estados, para las cinco
veces que se hizo la misma prueba, y en todas ellas, variando aleatoriamente  las
muestras en las dos etapas del clasificador. Los datos que se obtuvieron fueron;

N°de prueba Tasa de reconocimiento
1 - 75.00% '
2 ' 76.67%
3 76.80%
4 71.11%
5 75.13%
Media + Varianza 74.94% + 2.06

Tabla D.5: Tasa de reconocimiento de la envolvente vectorizada por la secuencia.

Por dltimo, la técnica que queda por analizar es la técnica de altos, anchos y
transiciones, al igual que se realizé para las palabras manuscritas. Con esta técnica se
captan los altos de la mitad superior y de la mitad inferior, con respecto al centro de
masas de la firma. De los anchos se realiza el mismo proceso, pero hacia la izquierda y
la derecha. Y finalmente las transiciones que tiene la firma tanto en sus altos como en
sus anchos, tal y como se indica en el apartado 6.5 del capitulo sexto.

Las pruebas que se realizaron se repitieron en diez ocasiones, usando la mitad de
las muestras de una firma para el entrenamiento y la otra mitad para el test. El niimero
- de estados del HMM se determiné en 35 estados, y finalmente se obtuvo;

N°de prueba Tasa de reconocimiento
1 - 92,78%
2 92.96%
-3 91.56%
4 94,82%
5 94,39%
6 93,18%
7 90,04%
8 92,76%
9 93,91%
10 ' 90,19%
Media + Varianza 92,76% + 1,67

Tabla D.6: Tasas de reconocimiento con la deteccion de envolvente por
altos, anchos y transiciones.

Se puede concluir este andlisis que las mejores técnicas, vienen dadas por
aquellas tasas mayores, ya que los valores han sido promediados, para evitar valores de
pico. En este caso son las técnicas de altos, anchos y transiciones y de coordenadas
polares con los pixeles a negro. ‘
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En las dos primeras técnicas de reconocimiento para firmas a partir de su
envolvente descritas en este apartado, las pruebas realizadas para la optimizacién de los
valores del HMM, se recogen en [Sanchez01-pfc].

D.2.2 Optimizacién realizada para HMM con la técnica de
esqueletizacion para firmas

Se van a plantear las dos posibilidades de cara al reconocimiento, por un lado el
reconocimiento habitual de una firma entre el total de patrones (la mis probable), y la
por otro lado aceptando que la firma a reconocer es una de las més probable.

En primer lugar se va a analizar el caso habitual, que la firma sea la mas
probable, y para optimizar los pardmetros del clasificador en este reconocimiento se va
a dividir la base de datos en tres grupos elegidos aleatoriamente. Se van a hacer
simulaciones con 10, con 30 y con 60 escritores, y en cada caso se va a variar el nimero
de estados y el niimero de muestras utilizados en la etapa de entrenamiento.

Para el grupo de 10 firmas se obtuvieron los siguientes resultados;

N°de - Repeticiones por firmante
Estados 6 8 10 12 14 16 20 24
25 758% 88% 90% 89% 81% 84% 84% 85%
30 73% 84% 90% 89% 88% 80% 88% 91%
35 66% T74% 84% 92% 89% 80% 79% 88%
40 60% 83% 79% 88% 80% 84% 78.3% 80.83%

Tabla D.7: Tasas de reconocimiento de 10 firmantes segiin el niimero de estados
y el niimero de repeticiones por firmantes.

95

90 -
% —&o— Tasa de reconocimiento
0E> 85 - para 25 estados
o —&— Tasa de reconocimiento
S 80 1 para 30-estados
£ 75 —~Tasa de reconocimiento
§ para 35 estados
S 70 - ~Tasa de reconocimiento
id para 40 estados

65 -

60

6 8 10 12 14 16 20 24
N2 de repeticiones para entrenamiento

Figura D.1: Tasa de reconocimiento para 10 firmantes con esqueletizacion para firmas.
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Observando estos datos se puede deducir que con pocas repeticiones los
resultados de reconocimiento son bajos, pero a medida que estos aumentan la tasa va

mejorando. Se puede extraer de la figura D.1, que independientemente del nimero de -

estados, con 10 o 12 repeticiones por firmantes, son los que devuelven las mejores tasas
de reconocimiento y justamente para 30 y 35 estados se obtienen los picos de mayor
éxito. A partir de 14 repeticiones por firmante, la respuesta desciende ligeramente,
manteniendo ese valor para el resto de las evaluaciones.

Las siguientes pruebas se han realizado para los mejores valores del clasificador
dados por la tabla D.7. Por tanto, para 30 escritores las tasas obtenidas fueron;

N°de Repeticiones por firmante

Estados 10 12
30 68.3% 76.6%
35 - 703% 70.3%

Tabla D.8: Tasas de reconocimiento de 30 firmantes segin el niimero de estados
y el niimero de repeticiones por firmantes.

La tendencia de esta tabla D.8 se ve clara, el niimero 6ptimo de repeticiones es
de 12, y ser4 el valor utilizado para realizar las pruebas con toda la base de datos, con 60
firmantes. '

N°de Repeticiones por firmante
Estados 12
30 64%
35 67.5%

Tabla D.9: Tasas de reconocimiento de 60 firmantes segiin el niimero de estados.

De todas estas simulaciones, un hecho curioso es la ligera disminucién de la
efectividad del reconocimiento si se aumenta en demasia el nimero de repeticiones
usadas para la creacién de los modelos. La causa que motiva esta disminucién de la

respuesta es probablemente el sobreentrenamiento o divergencia del clasificador, que .

hace que las firmas estén excesivamente caracterizadas y ocasiona que las pequefias
variaciones dentro de una firma se tomen como diferencias substanciales, llevando al
reconocedor a clasificarla como otra firma diferente.

Del conjunto de las tablas D.7, D.8 y D.9, se puede comentar que a medida que
la base de datos va aumentando la tasa de reconocimiento del sistema va disminuyendo.
El mejor resultado para la vectorizaci6én de esqueletizacion para toda base de datos se ha
obtenido con;

Tasa de reconocimiento 67.5%
N° de estados ‘ 35
Nimero de repeticiones por firma para el entrenamiento 12

Tabla D.10: Mejor resultado para la optimizacion realizada para HMM con la técnica
esqueletizacién para reconocimiento de firmas.
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El reconocimiento de firmas se va a plantear de otra forma, como los casos més
probables que indica el clasificador, no sélo el mds probable. Los cénones de la
optimizacion de los pardmetros del clasificador, siguen las mismas pautas, se varia el
ntiimero de estados y las repeticiones por firma. Pero en esta ocasion se han introducido
las firmas reservas dentro de las tasas de éxito. Se ha trabajado tanto con una reserva
(segunda firma mds probable), como con dos reservas (tercera firma mds probable) . Las
tasas calculadas para el grupo de 10 firmantes se encuentran en la siguiente tabla.

0 Repeticiones por firmante
N° de Estados 3 70 i 74
25 (una reserva) 96% 96% 96% 93%
30 (una reserva) 96% 96% 96% 98%
35 (una reserva) 87% 92% 98% 98%
25 (dos reservas) 99% 96% 98% 97%
30 (dos reservas) 97% 99% 98% 98%
35 (dos reservas) 89% 96% 100% 98%

Tabla D.11: Tasas de reconocimiento con reservas de 10 firmantes segin el niimero de estados
y el niimero de repeticiones por firmantes.

100%

Red e
é o L & 7 —o— Tasa de reconocimiento
S 95% 1 ’ para 25 estados '
8 ' ~&— Tasa de reconocimiento
% para 30 estados
e O, ..
§ 90% - —#— Tasa de reconocimiento
é para 35 estados

P

85% . . :
8 10 12 14
N¢ de repeticiones para entrenamiento

Figura D.2: Tasa de reconocimiento para 10 firmantes con esqueletizacion
para:firmas con una reserva.

Se ha indicado en la figura D.2 s6lo con una reserva ya que es lo més 16gico con
solo 10 firmas, y no usar dos reservas aunque en la tabla D.11, se ha indican ambas
[Camino99-pfc]. Los resultados estédn bastante a la par, pero en la figura D.2, queda
reflejado como para 35 estados la tendencia con el aumento del niimero de repeticiones
es a incrementar la tasa de éxito, manteniéndose para 12 y 14 repeticiones. Para el resto
de nimero de estados, los valores se mantienen. Por tanto, para el grupo de 30 firmantes
con una y dos reservas, se ha escogido 10 y 12 repeticiones por firma, y 30 y 35 estados,
resultando;
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o : ' Repeticiones por firmante
N dgEstados T 70 —
30 (una reserva) 81.33% 88%
35 (una reserva) - 82.33% 84.33%
30 (dos reservas) 89.66% 92%
35 (dos reservas) - 88.66% 88.66%

Tabla D.12: Tasas de reconocimiento con reservas de 30 firmantes segiin el niimero de estados
y el niimero de repeticiones por firmantes.

Ya para 60 firmas si es interesante, considerar dos reservas para determinar el
reconocimiento de una firma, aunque los resultados para una sola reserva son
aceptables. Pero en funcién de lo reflejado en esta tabla D.12, donde mejor se obtienen
resultados es para 12 repeticiones y 30 estados. De esta forma, se deja marcada la
simulacién con toda la base de datos, aunque se va a incluir las pruebas con 35 estados.

N°de Es t ados Repeticione.; gor firmante
30 (unareserva) 71.83%
35 (una reserva) 73.5%
30 (dos reservas) 79.83%
35 (dos reservas) ' 86.16%

Tabla D.13: Tasas de reconocimiento con reservas de 60 firmantes segiin el niimero de estados

En esta tltima pruéba, se ha constatado que los mejores resultados para toda la
base de datos, se obtiene con 35 estados y 12 repeticiones por escritor, tal y como se
recoge en la siguiente tabla.

Tasa de reconocimiento con dos reservas 86.16%
N° de estados - 35
Nimero de repetlclones por flrma para el entrcnarmento B 12

Tabla D.14: Mejor resultado para la optimizacion realizada para HMM con la técnica
esqueletizacidon para reconocimiento con dos reservas de firmas.

Tanto para reconocimiento de firmas como para reconocimiento con dos
reservas, se han obtenido los mismos valores para el mejor funcionamiento del HMM.

D.2.3 Optimizacion realizada para NN con la técnica del gradiente .
Como ya se ha comentado con anterioridad en esta tesis, el sistema de vectorizacién
mediante esta técnica del gradiente, se ha usado con redes neuronales para la

clasificacién de la informacién geométrica de las firmas.

Las pruebas efectuadas para optimizar el clasificador se realizaron tanto para
reconocimiento como para reconocimiento con reservas. Para el reconocimiento, el
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planteamiento de las pruebas realizadas se basa en la variacién del niimero de neuronas
de la capa oculta y el niimero de repeticiones usadas para el entrenamiento de la NN. Al
igual que en el apartado anterior, se ha dividido la base de datos en grupos de 10, 30 y
60 escritores, para dar respuesta al reconocimiento. El nimero de neuronas en la capa
oculta se ha variado desde las 130 hasta las 140 neuronas, y las repeticiones se han
variado desde las 8 hasta las 24 repeticiones por firma [Camino99-pfc]. Para 10
firmantes elegidos de forma aleatoria, y bajo estas condiciones, se obtuvieron los
siguientes resultados;

N° de neuronas Repeticiones por firmante

en la capa oculta 8 10 12 14 16 20
130 82.7% 86% 85% 75% 79% 81%
135 81% 89% 83% 74% 78% 88%
140 . 84% 87% 86% 74% 78% 82%

Tabla D.15: Tasas de reconocimiento de 10 firmantes segiin el niimero de neuronas
en la capa oculta y el niimero de repeticiones por firmantes.

95
o 90 -
'c .
g 85 —&— Tasa de reconocimiento
o) para 130 neuronas
5 801 —&— Tasa de reconocimiento
E 75 | para 135 neuronas
(%3
e &~ Tasa de reconocimiento
8 70 para 140 neuronas
(]
T 65

60 T . . . 1

8 10 12 14 16 20
N2 de repeticiones para entrenamiento

Figura D.3: Tasa de reconocimiento para 10 firmantes con la técnica
del gradiente para firmas.

De esta figura D.3, los resultados emanan una tendencia a utilizar pocas
repeticiones por firmantes, y la respuesta a estos nimeros de neuronas en la capa oculta
es bastante similar, pero de todas destaca la de 135 neuronas, fijando el niimero de
repeticiones entre 10 y 12 por firmante. Con estos pardmetros se determina el
comportamiento para el grupo de 30 escritores, que también fueron elegidos
aleatériamente de la base de datos.

N?de neuronas Repeticiones por firmante

en la capa oculta 10 12
135 82% 86%
140 81% 85.6%

Tabla D.16: Tasas de reconocimiento de 30 firmantes segiin el niimero de neuronas
en la capa oculta y el niimero de repeticiones por firmantes.
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De la tabla D.16, se puéde extraer que las mejores tasas se obtienen para 12
repeticiones por firmantes, y éste es el valor que se coge para determinar las pruebas a
toda la base de datos. Estos resultados para los 60 firmantes se recogen en la siguiente
tabla. :

N°de neuronas | Repeticiones por firmante
en la capa oculta 12 '
135 o 72.6%
140 ’ 72.6% -

Tabla D.17: Tasas de reconocimiento de 60 firmantes segin el niimero
- de neuronas en la capa oculta.

En general, y de las tablas D.15, D.16 y D.17, se puede deducir que a mayor
mimero de firmas a estimar, menor es la tasa de éxito, aunque el descenso no es tan
marcado que con la técnica de esqueletizacién. El mejor dato obtenido para toda la base
de datos queda reflejado en la siguiente tabla.

Tasa de reconocimiento 72.6%
N° de neuronas en la capa oculta 135
Nimero de repeticiones por firma para el entrenamiento 12

Tabla D.18: Mejor resultado para la optimizacion realizada para NN con la técnica
del gradiente para reconocimiento de firmas.

Para el reconocimiento con reservas, las pruebas planteadas siguen la misma
linea que para la técnica de esqueletizacién y con los mismos pardmetros que el
reconocimiento de la informacién geométrica. Por tanto, los datos resultantes para el
grupo de 10 escritores tomados aleatoriamente son;

N°de neuronas Repeticiones por fi rmante
en la capa oculta 8 10 - 12
130 (una reserva) 99 99 99.5
135 (una reserva) 99.2 99.5- 99
140 (una reserva) 99.3 99.7 99.4
130 (dos reservas) 994 99.7 99.5
135 (dos reservas) 99.7 99.8 99.5

140 (dos reservas) 99.6 100 99.6

Tabla D.19: Tasas de reconocimiento con reservas de 10 firmantes segiin el niimero de
neuronas en la capa oculta y el niimero de repeticiones por firmantes.

226

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca D}gilal, 2004



Pruebas realizadas con las firmas manuscritas
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Figura D.4: Tasa de reconocimiento para 10 firmantes con la técnica
del gradiente para firmas con una reserva.

De esta ultima figura, se deduce como, los mejores resultados se centran para
mds repeticiones por firma, y para més nimero de neuromas en la capa oculta. Por
tanto, se utiliza esta informacién para realizar las pruebas con el grupo de 30 escritores
de firmas.

N°de neuronas Repeticiones por firmante
en la capa oculta 10 12
135 (una reserva) 89.3% 90.6%
140 (una reserva) - 89% 92.6%
135 (dos reservas) 91.6% 93.6%
140 (dos reservas) 92% 95%

Tabla D.20: Tasas de reconocimiento con reservas de 30 firmantes segiin el niimero de
neuronas en la capa oculta y el niimero de repeticiones por firmantes.

Se plasma de forma clara, como para 12 repeticiones hay una mayor tasa de
reconocimiento, y es el dato utilizado para realizar la prueba con toda la base de datos.

N°de neuronas

Repeticiones por firmante

en la capa oculta 12
135 (una reserva) 82.3%
140 (una reserva) 83.3%
135 (dos reservas) 87%
86.8%

140 (dos reservas)

Tabla D.21: Tasas de reconocimiento con reservas de 60 firmantes segiin el niimero
de neuronas en la capa oculta.

La conclusién global de las tablas D.19, D.20 y D.21 es que a medida que
aumenta el nimero de patrones a verificar, la dificultad de discriminarlo, aumenta. De
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hecho en la siguiente tabla se recoge el mejor dato obtenido con reconocimiento con
reservas para 60 firmas para el total de la base de datos.

Tasa de reconocimiento con dos reservas | 87%
N° de neuronas en la capa oculta 135
Nimero de repeticiones por firma para el entrenamiento - | 12

Tabla D.22: Mejor resultado para la optimizacion realizada para NN con la técnica
del gradiente para reconocimiento con reservas de firmas.

D.3 Conclusiones

La conclusién de este anexo se centra en dos tendencias. La primera es que la
informacién que parte de la envolvente se puede utilizar para reconocer aplicaciones de
firmas manuscritas, y segin marcan los resultados con bastante €xito en comparacion
con la literatura actual. Y la segunda, que parte de esta primera premisa, es que de todas
las pruebas propuestas con los diferentes medios de extraccién de pardmetros y
clasificadores, el mejor resultado, y con diferencia, utilizando toda la base de datos, se
obtiene para la envolvente de la firma y el uso de su informacién que procede de ella,
sin entrar en detalles de las diferentes técnicas aplicadas.
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Anexo E

Técnica del gradiente para clasificacion de
parametros geométricos

E.1 Introduccién

Este anexo va a tratar la parametrizacién, la vectorizacién y la clasificacién de la
informacién de caricter geométrico. Este tipo de herramientas queda fuera del dmbito
del objetivo de esta tesis, pero parece interesante realizar un somero estudio sobre el
mismo, para que se pueda establecer ciertas conclusiones al respecto, en comparacién
con las técnicas de extraccién de pardmetros a partir de la secuencia del trazo que se
proponen en esta tesis.

Se van a utilizar las bases de datos descritas en el capitulo tercero y sexto, para
determinar sus caracteristicas geométricas. Este tipo de pardmetros es la herramienta
mds usada en el reconocimiento de las aplicaciones manuscritas encontradas en la
literatura [Kaewkongka99] [Cho97] [Seiler96] [Busel94], y en el reconocimiento de
formas en general [Hwang97] [Neubauer96].

Una vez calculada la imagen con caracteristicas geométricas, ésta se vectoriza,
es decir, se pasa de dos dimensiones (imagen) a una sola dimension (vector), para
situarlo a la entrada del clasificador. Finalmente, se pasa al proceso de reconocimiento,
donde este clasificador debe .ser adecuado a los vectores con esta informaci6n
geométrica para optimizar la tasa de reconocimiento, como es la red neuronal (NN).
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E.2 Extraccion de caracteristicas: Técnica del gradiente

La elecci6én de un grupo representativo de caracteristicas es un punto muy importante en
el problema de reconocimiento de formas, y de aplicaciones manuscritas. La
representacion del patrén de una imagen manuscrita es transformada en un juego de
datos de alto nivel representativo, pasando a través de una serie de etapa de
preprocesado.

Generalmente, una de las técnicas mds utilizadas para la extraccién de
pardmetros es a partir de la geometria o la topologia de una imagen. En este caso, se ha
utilizado un detector de variacién de la direccién de los trazos mediante las mdscaras de
Kirsch [Cho97][Lee96]. Esta técnica aprovecha el hecho de que los patrones
manuscritos esta compuestos por trazos de lineas, para detectar cada uno de estos
segmentos y utilizarlos por separado como caracteristicas representativas de la imagen.
En concreto, el detector por mdascara de Kirsch, busca en la imagen las lineas
horizontales, verticales, diagonales inclinadas hacia la derecha y diagonales inclinadas

hacia la izquierda. El procedimiento que se sigue para la deteccién de estas lineas es |

mediante el célculo del gradiente de los pixeles que ocupan una cierta posicion (i,),
utilizando la siguiente expresion;

GG, j)= max{l, Tégcﬂssk - 3T, |]} (E.1)
donde; | ‘

S, =A AT A

E.2
T, =As+t AL +ALsHA +A, E2)

La funcién G(i,j) es el gradiente del pixel de la posicién de la imagen (i), y los -

subindices de A son evaluados en médulo 8, y Ag (k=0,1,...,7) son los vecinos del pixel
de la posicién (i,j) definidos como se muestra en la siguiente figura;

A | At | A
A7 | P | A
As | As Aq

Figura E.1: _Deﬁnicién de la vecindad de un pixel.

El siguiente paso serd la extraccién de las caracteristicas direccionales de los
patrones manuscritos. Estos pardmetros de gradiente en la direccién horizontal -(H),
vertical (V), diagonal derecha (R), y dlagonal izquierda (L) serdn calculadas con las
siguiente ecuaciones;
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GG, j)y = maX{|5So - 3To|’|5S4 - 3T4|}
G(i, j), =max{5s, - 3T, |5, - 3T, |}
G(, j), = max{|5s, - 3T;|sS; - 3T, |} (E.3)
G(i, j), = max{[ss, - 3T;}.5S, - 37;|}

La implementacién de la ecuacién E.3 a una matriz, es lo que representara las
méscaras de Kirsch para realizar el filtrado. No son més que matrices de 3x3, que
barren la imagen del patrén manuscrito. Estas matrices quedan de la forma;

Direccién horizontal Direcciodn vertical
5(s51s 3|33 3]3]s s|-3]-3
3{0]-3 303 3]0]s s1o] 3.
313413 S 5 5 3] -3 5 5 31 -3
Direccién diagonal derecha Direccion diagonal izquierda
-3 5 5 31313 5 5 -3 -3 31 -3
310]s 5|03 5/0]-3 310]s
3133 s|s |3 {3]3]=3 3155

Figura E.2: Mdscara de Kirsch usadas para la extraccion de pardmetros direccionales.

El resultado de este filtrado es otra imagen, una por cada mdscara para la
deteccién de las variaciones direccionales de los trazos de la escritura. Segiin se puede
apreciar en la figura E.3, se parte de la imagen inicial, para este caso es una firma, como
se ilustra en la figura E.3. Se determina el resultado de la mdscara de Kirsch,
obteniéndose cuatro matrices con las variaciones del gradiente oblicuo derecho, oblicuo
izquierdo, horizontal y vertical. Ademds se incluye una quinta matriz a los pardmetros,
que es la reduccién de la matriz inicial de la firma.

El paso final es la reduccién de las matrices de gradiente, asi como una
reduccién de la matriz reducida, con el propésito de disminuir la cantidad de
informacién a procesar (véase la figura E.3).

E.3 Vectorizacion de los parametros

La vectorizacién se obtiene a partir de las imégenes reducidas, que contiene las
variaciones direccionales de los patrones manuscritos. Se traslada de la dimensién del
plano, donde se encuentran los trazos manuscritos, a una sola dimensin, para contener
en un vector los datos de las variaciones en la direccién. Si se analiza el resultado de las
matrices reducidas, se obtienen dos valores, blanco o negro, que se puede binarizar en
un vector de “1” y “0”, recorriendo estas matrices por filas de izquierda a derecha y por
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columnas de arriba a bajo, se consigue como resultado un vector con las caracteristicas
de variaciones de la direccién de los patrones analizados.

Gradiente oblicuo d_erecho ~ Gradiente reducido

1] -
m

Firma inicial

Gradiente reducido

Reduccion Reduccion reducida

Figura E.3: Proceso de extraccion de las caracteristicas de una firma.
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Gradiente oblicuo izquierdo Gradiente reducido

Gradiente vertical Gradiente reducido -
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E.4 Clasificador de parametros geométricos

Para implementar el clasificador que use estos vectores con pardmetros basados en las
variaciones de la direccién, se va a utilizar una red neuronal del tipo perceptrén
multicapas.

Este clasificador tendra dos capas, una capa oculta y la otra capa de salida, con
tantos nodos de salida como niimero de patrones contenga el conjunto de elementos a
reconocer. Se tomard como variable el nimero de nodos en la capa oculta, para
optimizar la tasa de reconocimiento que puede ofrecer el clasificar. La capa de entrada
va a depender de la longitud de los vectores de pardmetros, que contiene la informacién
de las variaciones en la direccién.

El entrenamiento de la red neuronal se aplica con la finalidad de que los pesos de
las distintas ramas se vayan adaptando hasta llegar a un error umbral previamente
establecido en la red. Para este propdsito el algoritmo utilizado es el Back-propagation.

La inicializacién de las variables de la red neuronal, ya definidas en el apartado
2.3.3.5, como son los pesos de la red y su valor de offset, se inicializardn también de tal
manera, que converja mds rdpidamente al umbral preestablecido.
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