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Resumen.

En este estudio nosotros proponemos una alternativa para la necesidad del reconocimiento
del tipo de letra, motivo de la realizacion de este trabajo, basandonos en caracteristicas de
textura globales de las imagenes del documento (asumimos documentos de texto puro, la
segmentacion de pagina y el analisis de la estructura del documento estan fuera del alcance
de este trabajo). No se necesita un analisis local explicito en el método. La clave es el uso
del analisis de textura para extraer caracteristicas globales. Un bloque de texto impreso por
cada font puede verse con sus propiedades especificas de textura. La frecuencia espacial y
la orientacion de contenidos representan las caracteristicas de cada textura. Son estas
caracteristicas de texturas las usadas para identificar los diferentes fonts.

En principio, cualquier técnica de analisis de textura puede ser aplicada. Nosotros
usamos la técnica de aplicar momentos invariantes.

Se basan en el célculo de los momentos centrales como herramienta para la
extraccién de caracteristicas propias de las texturas, a su vez, creamos una base de datos de
aprendizaje a partir de la imagen de entrada, y aplicamos clasificadores (Gaussiano y
KNN). Con esta metodologia se obtuvieron como resultados principales dos hechos: el
primero, que el nivel de operaciones de calculo es menor a otros estudios, alcanzando un
nivel de acertividad por arriba del 95%, y el segundo, al validar la invariabilidad
significativa de los resultados, con este nivel de operaciones, con respecto a la rotacion de
los textos y su contenido.

El trabajo se organiza del modo siguiente:

e Capitulo 1. Introduccion.

e Capitulo 2. Conceptos teoricos.

e Capitulo 3. Detalle del protocolo experimental.
e Capitulo 4. Resultados.

e Capitulo 5. Conclusiones y Perspectivas futuras.
e Referencias bibliograficas.
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Abstract.

Font recognition is one of the most important aspects in the analysis of documents. The
accomplishment of this task is time-consuming and involves a lot of work. Numerous
optical recognition techniques have been proposed but only a few of them have taken into
account the recognitions of the type of letter or font. Type-letter recognition exerts a lot of
influence over the automatic analysis of ADP documents mainly into two aspects: the font
affects strongly the recognition of the characters and also the identification of the writing.
The font assessment can decrease the number of alternatives in each class turning the
recognition of the characters into one kind of font [1]. Also, the output of an ADP
document involves not only the content of the document itself but also the font to be used
in the printing in order to set only one type of automatic font. In this work we propose an
alternative to recognize the font. The study is based in the global-texture characteristics of
the image of the document. The following assumptions were made: the document is
constituted only by the text, so page segmentation and the analysis of the structure of the
document are outside the scope of this study. As a consequence local analysis of the
method is not needed. The key aspect of the study is the analysis of the texture which
enables the extraction of the global characteristics of the document. A text-block printed
with only one font has specific texture properties. These properties comprise the spatial
frequency and the orientation of the content of the document. These texture features are
used to identify the fonts.

There are several texture-analysis techniques which can be used. It was chosen in
this work the Invariant Moment Use technique.

This last technique extracts the texture characteristics through the calculus of the
central moments. In addition a data base is created with the input image and Gaussian and
KNN classifiers are applied. With the methodology utilized in this work two main results
were found. First, the number of the operations performed is lower when compared with
other studies; and second, the significant invariability of the results is validated with respect
to the rotation of the text and its content. These results reach a level of confidence above
the 95%.

This work is organized as follows.

Chapter 1. Introduction.

Chapter 2. Theoretical concepts.

Chapter 3. Experimental protocol

Chapter 4. Results.

Chapter 5. Conclusions and Future Perspectives.
References.
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Simbologia
o, i=12,.,M clases

M = nUmero total de clases

X, y,z .= patrones en forma vectorial
cada patron tiene la forma:

con n ;= numero de atributos a manejar
d,(x),d,(x),...d,, (x) = funciones de decision teorica

p(a)l./x) := probabilidad a priori de que un patron x pertenezca a una clase o,
< [0

r(x) = Zkap( %j := riesgo medio condicional de clasificacion
k=1

L= error de clasificacion entre las clases o, y o,

Probabilidad condicional, de acuerdo con el Teorema de Bayes:

p(alb)=[p(a)p(bla)]l p(b)
Teorema de Bayes:

p((() |X) — p(xlwi)pi
’ p(x)

M
p(x)= Zp(x |@,)p, , con M el nimero de clases.

i=1

Clasificador de Bayes para clases de patrones gaussianos:

1 (x_mj)z
dj(x):p(X/a)j)p(a)j): EXPp| ———F—— pa)/)

\N27mo . 207

J J

o; = desviaciones estandar
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CJ. := Matriz de varianza-covarianza

‘Ci‘ := determinante de la matriz de varianza-covarianza
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1. Introduccidén

1.1. Estado del Arte de Reconocimiento de Tipo de Letra

Las computadoras se han vuelto mas y méas poderosas en el procesamiento de datos con el
tiempo; esta caracteristica las ha hecho la herramienta perfecta en tratar de implementar
algunas de las capacidades humanas. Dado que la vision es el sentido por el cual nosotros,
los humanos, adquirimos la mayor proporciéon de informacion que usamos en nuestras
actividades diarias, varias investigaciones se han hecho tratando de simular el proceso de
vision con computadoras. En particular, la capacidad de entender figuras visuales que no
son exactamente como modelos conocidos, pero lo suficientemente cercanos a algunos, es
una de las caracteristicas humanas que podemos hacer mejor que las computadoras.
Ejemplos de esta clase de figuras son los simbolos que nosotros los humanos usamos para
la comunicacion escrita, para tener una mejor idea de esto, la Figura 1.1 nos muestra un
ejemplo de una variedad de documentos que enfatiza los requerimientos del analisis digital
de documentos [14] relativos a la estructura simbdlica; este ejemplo nos muestra lo
deseable que resulta extraer informacion suficiente para indexar cada documento, su tipo de
contenido: texto, texto con imagenes, diagramas, graficas, mapas en general, tablas, o
combinacion de estos tipos de contenidos. Nuestro trabajo se centra en documentos de
textos, como la subimagen (a) de la Figura 1.1, los documentos con contenido combinados
(e.g. texto con iméagenes, texto con graficos, etc.) quedan fuera del alcance de nuestro
estudio.

El reconocimiento de tipo de letra, o de font, es una tarea fundamental en la
identificacion y el analisis de documentos. Asi ha sido una tarea dificil que demanda un
gran numero de recursos de computo. Existen diversas técnicas que han sido propuestas
para resolver este problema. Las técnicas de reconocimiento dptico de caracteres (OCR)
son comunmente usadas por desarrolladores de software comercial [14], pero el tipo de font
es generalmente descuidado. Sin embargo, las técnicas del procesamiento automatico de
documentos (ADP) tienen que tomar en cuenta el tipo de font como uno de los dos
principales aspectos. El primero, el tipo de caracter, que una vez determinado es
generalizado en el reconocimiento del font y la identificacion final del documento. Como
un resultado del solo uso de este alcance, el nimero de formas alternativas que cada clase
de familia de font puede tener es reducido. Esto claramente nos lleva al reconocimiento de
una sola clase de font [14]. El segundo aspecto (ideal) que mas debe ser considerado en las
técnicas de ADP es la identificacion de los tipos de font usado dentro del documento. Asi
ha sido usualmente ignorado en orden de la importancia que se le ha ido dando.

Existen dos aproximaciones para la identificacion de tipo de letra, por un lado estan
los métodos tipograficos y por otro los métodos globales.

A continuacion se citan los trabajos mas importantes.
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Figura 1.1. llustracién de tipos de documentos: a) texto, b) pagina de periddico, c) pagina de libro
de texto de Ingenieria, d) cddigo de programa, e) portada de fax, f) pagina de anuncios
clasificados, g) texto con imagenes, h) pagina de especificaciones técnicas en manual, i) diagrama
de operacion de maquina, j) diagrama de circuitos electrénicos-eléctricos, k) mapas geograficos, )
listado de valores de acciones de una casa de bolsa de valores.
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Khoubyari y Hull [9] presentan un algoritmo que identifica el font predominante
sobre la imagen de un documento impreso. Funciones de palabras frecuentes del idioma
inglés (tales como the, of, and, a, y to) son también consideradas como parte del
reconocimiento del font; tomando racimos de imagenes de palabras, generadas a partir del
documento a analizar, y comparandolas con funciones de palabras de una base de datos de
funciones de palabras derivadas de imagenes de fonts en documentos. El font base se
escoge como el font que es mas similar al que se va a analizar. Este avance en su momento
considero el hecho de que el comin de los documentos se realizaba con un solo tipo de font
predominantemente, también que las palabras repetidas en un documento son utilizadas en
el ruido del mismo.

Cooperman [3] presenta un conjunto de detectores locales que fueron empleados
para identificar caracteristicas individuales de cada font, como la altura, grosor, densidad,
lineas, etc., para un sistema de OCR, aqui el autor trata el tipo de ruido que se presenta para
este reconocimiento, el OCR, identificando atributos del font como el grosor y densidad,
que son los que méas cambian en las vecindades de las palabras, mientras que los atributos
del serif cambian con menos frecuencia dentro de un mismo pérrafo; y concluye mostrando
que un documento como un todo, tiende a tener un nimero limitado de atributos.

Shi y Pavlidis [7] hacen reconocimiento de font basados en propiedades de
histogramas de palabras, donde propiedades como de inclinacidén, densidades de
histogramas, etc., fueron medidas, haciendo con esto un anélisis contextual del documento.
La informacion del documento es extraida desde dos fuentes: una son las propiedades
globales de la pagina del documento, y la otra es el resultado de clasificar palabras cortas
en parrafos del documento (del idioma inglés tales como it, off, etc.). El procesamiento
contextual es hecho por composicién de palabras candidatas del resultado de
reconocimiento, y entonces se checa cada candidato con un diccionario a través de una
revision ortografica.

Zramdini e Ingold [23] muestran un avance estadistico para el reconocimiento de
font basado en sus aspectos tipograficos globales, para hacer frente al hasta entonces
ignorado problema del reconocimiento de font. Realizan la identificacion de tipografia,
peso, caida y tamafio del texto en un blogue de imagen sin conocimiento alguno del
contenido del texto. El reconocimiento se basa en un clasificador Bayesiano multivariado y
opera en un conjunto dado de fonts conocidos.

Un avance similar, por Schreyer [18], donde atributos locales de textons fueron
usados. Puede verse que todos estos trabajos estdn basados en aspectos tipograficos que
fueron extraidos con analisis locales minuciosos en lugar de andlisis global, a excepcion del
trabajo de [18], mencionado en el parrafo anterior.

Sélo un autor, Zhu [22], se hall6 que tratd de usar analisis de textura global,
considerando al documento como una imagen conteniendo caracteristicas especificas de

! Véase Jules y Bergen [8] para una definicién de textons, y Malik et al. [11] como un avance alternativo
de textons.
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texturas, y considerando al reconocimiento de font como una identificacion de texturas,
independiente del contenido. Los filtros de Gabor fueron implementados a diferentes
frecuencias y orientaciones por estos autores, conduciendo los resultados del
reconocimiento como una funcién del ruido pimienta (degradacion de reconocimiento
como una funcion de ruido aditivo). Bien que los resultados dados en [22] son buenos, hay
espacio para mejoras sustanciales. La experiencia nos muestra que un analisis global nos
puede llevar a buenos resultados en el reconocimiento de patrones.

Los autores Aviles-Cruz y Rangel-Kuoppa [2], proponen una nueva técnica para el
reconocimiento de font, este avance se basa en el analisis global de texturas, donde los
métodos estadisticos son usados para identificar y clasificar las caracteristicas de los fonts.
El reconocimiento del font es realizado tomando al documento como una simple imagen,
con uno o varios tipos de fonts presentes, la identificacion no es tomada letra a letra como
en los avances convencionales, estos autores proponen el uso de barrido de ventanas de
analisis estadisticos sobre el documento preprocesado® para obtener sus caracteristicas,
usando momentos de tercer y cuarto orden. Esta técnica empleada no hace uso del estudio
local de la tipografia, mas aun, es independiente del contenido.

Nuestra propuesta de trabajo parte del avance de [2], haciendo uso de caracteristicas
del anélisis global de texturas, implementando clasificadores estadisticos, con la
particularidad de tomar en cuenta los momentos invariantes de Hu [5] de segundo y tercer
orden.

2 El preprocesamiento generalmente consiste de una serie de transformaciones imagen-a-imagen. Este no
incrementa nuestro conocimiento del contenido del documento, pero puede ayudar a extraerlo [11]. En el
Capitulo 3 se ve a detalle el preprocesamiento aplicado en nuestro trabajo.
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La tarea de identificacién propuesta en este trabajo se resume en la Figura 1.2. La
imagen original es pre-procesada para crear un bloque de texto uniforme, el cual a su vez es
usado para extraer sus atributos estadisticos. Las caracteristicas se categorizan usando
clasificadores estandares estadisticos como es el caso del clasificador de Bayes y el
clasificador a & proximos vecinos, obteniendo el reconocimiento de un font en particular.

Conjunto de
entrenamiento

Pre- | Extraccion de

procesamiento H "| caracteristicas

Blogue uniforme Caracteristicas

de textura De
; texturas

Pre- 5 .| Extraccion de

Clasificador

¥

Aprendizaje

v

Prueba

T

Resultados

procesamiento "| caracteristicas

Conjunto a
identificar

Figura 1.2. Esquema general para un sistema de identificacion de font.
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1.2. El andlisis de imagenes

El anélisis de imagenes es un proceso que consiste en descubrir, identificar y comprender
los patrones que son relevantes en el entendimiento de un trabajo basado en imagenes. Uno
de los principales objetivos del analisis de imagenes por computadora consiste en dotar a
una méaquina, en algun sentido, de la capacidad de aproximacion, similar a la de los seres
humanos. Por ejemplo, en un sistema para la lectura automatica de imagenes
correspondientes a documentos mecanografiados, los patrones de interés son los patrones
alfanuméricos, y el objetivo es conseguir un reconocimiento preciso de caracteres que esté
tan proximo como sea posible a la magnifica capacidad exhibida por los seres humanos
para realizar tareas de este tipo.

De este modo, un sistema automético de analisis de imagenes deberia ser capaz de
ofrecer varios grados de inteligencia. El concepto de inteligencia es algo vago,
particularmente con referencia a una maquina. Sin embargo, no resulta dificil expresar el
concepto de los diferentes tipos de comportamiento asociados generalmente con la
inteligencia. Diversas caracteristicas nos vienen rapidamente a la mente:

1) La capacidad de extraer la informacion de interés, separandola de un conjunto de
detalles irrelevantes;

2) La capacidad de aprender a partir de ejemplos y de generalizar este conocimiento
para que se pueda aplicar en nuevas y diferentes circunstancias; y

3) La capacidad de realizar inferencias a partir de una informacién incompleta.

Se puede disefiar e implementar sistemas de analisis de imagenes de estas
caracteristicas para entornos operativos limitados. Sin embargo, no sabemos todavia como
dotar a estos sistemas de un nivel de rendimiento que llegue incluso a emular las
capacidades humanas a la hora de realizar funciones genéricas del analisis de imagenes.
Gracias a la investigacion en sistemas informéticos y bioldgicos, continuamente se estan
descubriendo nuevas y prometedoras teorias que intentan explicar el conocimiento visual
humano. Sin embargo, las caracteristicas mas avanzadas de analisis de imagenes por
computadora se basan en su mayor parte en formulas heuristicas, adaptadas para la
resolucion de problemas especificos. Por ejemplo, algunas maquinas son capaces de leer
documentos impresos, con el formato adecuado, a velocidades superiores en varios 6rdenes
de magnitud a las que pueda conseguir el lector mas experto. De cualquier forma, los
sistemas de este tipo son sumamente especializados y tienen poca o ninguna aplicacion en
otras tareas. Esto es, la teoria actual y las limitaciones de implementacion en el campo del
analisis de imagenes aplican soluciones que, en gran medida, dependen del problema.
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1.2.1. Elementos del andlisis de imagenes

Resulta conceptualmente util dividir el espectro de técnicas de analisis de imagenes en tres
areas basicas.

1. Procesamiento de bajo nivel.

2. Procesamiento de nivel intermedio.

3. Procesamiento de alto nivel.

Aunque estas subdivisiones no tienen limites definitivos, proporcionan un marco
atil para la clasificacion de los diversos procesos que son componentes esenciales de un
sistema autébnomo de analisis de imagenes. La Figura 1.3 muestra estos conceptos. Los
bloques de lineas discontinuas se solapan, indicando que no existen limites definidos entre
los diferentes procesos. Por ejemplo, la umbralizacion se puede considerar como una
operacion de realzado (preprocesamiento) o como una herramienta de segmentacion.

Procesamiento de nivel intermedio

- Representacién
Segmentacion L
y descripcion

__________ Lo ————————"rn I
Preprocesamiento | Y w

: | ‘
:

‘ :
i ;

: i .

; 7 S— Reconocimiento ‘
:

: de 3 e -
. '

‘ :

i :

‘ :

i 1

I

i 1

:

. I

Ddminio
del pfoblema

Interpretacion

; Adquisicién de
: Iméagenes

Figura 1.3. Elementos del andlisis de imagenes.

En procesamiento de bajo nivel trata de un tipo de funciones a las que se puede
considerar como reacciones automaticas, y que no requieren inteligencia por parte del
sistema de andlisis de imagenes. Se considera que la adquisicion y el preprocesamiento de
imagenes son funciones que operan a bajo nivel. Esta clasificacion incluye actividades
desde el proceso mismo de formacion de las iméagenes hasta las diversas compensaciones
aplicables, como la reduccion del ruido o supresion, en la medida de lo posible, del
emborronamiento de las imagenes. Se pueden comparar las funciones de bajo nivel con el
proceso de percepcién y adaptacion que sufre una persona cuando trata de encontrar un
asiento en medio de la oscuridad del teatro, tras haber estado expuesta durante un cierto
periodo a la claridad del sol. El proceso (inteligente) de encontrar un asiento vacio no puede
empezar hasta que esté disponible una imagen apropiada del entorno. El proceso que sigue
el cerebro para adaptar el sistema visual de modo que se produzca tal imagen es una
reaccion inconsciente, automatica.
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El procesamiento de nivel intermedio se refiere a la labor de extraccion y
caracterizacion de los componentes (por ejemplo, regiones) de la imagen que se obtiene de
un proceso a bajo nivel. Como indica la Figura 1.3, el procesamiento de nivel intermedio
abarca la segmentacion y la descripcion. Es necesario construir algunas capacidades para el
comportamiento inteligente dentro de procedimientos flexibles de segmentacion. Por
ejemplo, para llenar los pequefios huecos de un contorno segmentado es necesario disponer
de elementos mas sofisticados para la resolucion de problemas que las simples reacciones
automaticas de bajo nivel.

Finalmente, el procesamiento de alto nivel comprende el reconocimiento y la
interpretacion. Estos dos procesos tienen un gran parecido con lo que normalmente se
conoce como conocimiento inteligente. La mayoria de las técnicas empleadas por los
procesamientos de nivel bajo e intermedio utiliza un conjunto de formulaciones tedricas
razonablemente bien definidas. Sin embargo, como se adelant6 en el reconocimiento, y
especialmente en la interpretacion, nuestro conocimiento y comprension de los principios
fundamentales llega a ser mucho menos preciso y mucho méas especulativo. Esta relativa
falta de comprensién se traduce al final en una formulacién de restricciones e
idealizaciones cuyo proposito es reducir la complejidad de las tareas, hasta llegar a un nivel
razonable. El producto final es un sistema con capacidades operativas sumamente
especializadas.
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2. Fundamentos Tedricos

2.1. Patrones y clases de patrones

Como se vio en la seccion anterior, en el analisis de una imagen es fundamental realizar, en
algn nivel, un reconocimiento de patrones. Aqui, un patrén es una descripcion estructural
0 cuantitativa de un objeto o de alguna otra entidad de interés en una imagen. En general,
un patron estd formado por uno o méas descriptores. En otras palabras, un patrén es una
disposicion de descriptores, o caracteristicas. Una clase de patrones es una familia de
patrones que comparten algunas propiedades comunes. Las clases de patrones se
representan por @,,®,,...,®,,, donde M es el nimero de clases. El reconocimiento de

patrones mediante una maquina supone la utilizacion de técnicas que permitan asignar los
patrones a sus respectivas clases, automaticamente y con la menor intervencién humana
posible.

Las tres representaciones de patrones principalmente utilizadas en la préactica son los
vectores (para descripciones cuantitativas) y las cadenas y los arboles (para descripciones
estructurales). Los patrones vectoriales se representan utilizando letras minusculas en
negrita, como x, Yy, y z, y tienen la forma:

x=|. (2.1-1)

donde cada componente x; representa el i-ésimo descriptor y n es el numero de
descriptores. Los patrones vectoriales se representan como columnas (esto es, como
matrices n X 1). De aqui que un patrdén vectorial se puede expresar en la forma mostrada por

la ecuacion (2.1-1) o en la forma equivalente x=(x1,x2,...,xn)T, donde la T indica
transposicion.

La naturaleza de los componentes de un patron vectorial x depende de la técnica de
medida utilizada para describir el propio patron fisico.

2.2. Métodos de decision teorica

Los métodos de decision tedrica para el reconocimiento se basan en la utilizacién de
funciones de decision (o discriminantes). Supongamos que x = (xl,xz,...,xn )T representa un
patron vectorial de dimension n. Para M clases de patrones ,,®,,...,®,,, el problema

basico en el reconocimiento de patrones por decisién tedrica consiste en encontrar M
funciones de decision d, (x),d,(x),....d,, (x), que tengan la propiedad de que, si un patrén

x pertenece a la clase @, entonces
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d (x)>d (x) j=12,...M; j#i (2.2-1)

En otras palabras, un patron desconocido x pertenece a la i-ésima clase de patrones
si, al sustituir la x en todas las funciones de decision, d.(x) toma el mayor valor numérico.

En caso de empate, los conflictos se resuelven arbitrariamente.

La frontera de decisién que separa la clase o, de la o, viene dada por valores de x
para los que d,(x)=d (x) o, expresado de forma equivalente, por los valores de x para los
que

d,(x)-d,(x)=0 (2.2-2)

La préactica comun consiste en hacer que la frontera de decision entre dos clases sea
la funcion d,(x)=d,(x)-d,(x)=0. De esta forma d,(x)>0, para los patrones de la

clase o, y d,.j(x)<0 para los patrones de la clase ;. En la Figura 2.1, se muestra
graficamente para tres clases.

®,

v

©,

Figura 2.1. Ejemplo de clasificacion para tres clases.
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2.2.1. Clasificadores estadisticos 6ptimos

2.2.1.1. Fundamentos

En esta seccion desarrollaremos una aproximacién probabilistica al reconocimiento. Como
sucede en la mayoria de los campos relacionados con la medicion e interpretacion fisica de
acontecimientos, las consideraciones probabilisticas tienen su importancia en el
reconocimiento de patrones, debido a la aleatoriedad a la que normalmente esta sometida la
generacion de clases de patrones. Como se muestra en la siguiente exposicion, es posible
obtener una técnica de clasificacion dptima, es decir que se tenga asociada la probabilidad
mas baja de cometer errores de clasificacion.

La probabilidad a priori de que un patron concreto, x, pertenezca a una clase @,, se
representa por p(a)i/x). Si el clasificador de patrones decide que x proviene de o,
cuando realmente proviene deew,, incurre en un error de clasificacion, de notacion ;.

Como el patron x puede pertenecer a cualquiera de las M clases consideradas, el error
medio que se produce al asignar x ala clase o, es:

r(x)= iijp(a)k / x) (2.2-3)

La ecuacion (2.2-3) se suele llamar riesgo medio condicional 0 pérdidas esperadas segun la
terminologia de la teoria de decisiones.

Segun la teoria de probabilidad, y de acuerdo con el teorema de Bayes, la
probabilidad condicional se puede expresar como p(a/b)z[p(a)p(b/a)]/p(b).

Utilizando esta expresion, escribimos la ecuacion (2.2-3) de la forma:

1 M
p(xkz_: p(xlo)p(o,) (2.2-4)

donde p(x/w,) es la funcion de densidad de probabilidad de los patrones de la clase @, y
p(m,) es la probabilidad de ocurrencia de la clase @,. Puesto que 1/ p(x) es positiva y
comdn a todos los 7,(x), j = I, 2,..., M; puede ser eliminada de la ecuacion (2.2-4) sin que

esto afecte al orden relativo de las funciones, de menor a mayor valor. La expresion del
error medio se reduce entonces a

Z p(xlw)p(o,) (2.2-5)
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El clasificador tiene M clases posibles para elegir a la hora de clasificar un patron
desconocido dado. Si se calculan 7 (x),7,(x),...,r,, (x) para cada patrén x, y se asigna el
patron a la clase que tenga el menor error, el error medio total con respecto a todas las

decisiones serd minimo. El clasificador que minimiza el error medio total se denomina
Clasificador de Bayes. Asi pues, el clasificador de Bayes asigna un patron desconocido x a

la clase @, si 7,(x)<r,(x) paraj =1, 2,..., M; j=i.En otras palabras, se asignax a la

clase o, si
M M
ZL,gp(x/wk)<ZLq].p(x/a)q)p(a)q) (2.2-6)
k=1 g=1

En muchos problemas de reconocimiento, el error de una decision correcta es cero, y el
valor no nulo (por ejemplo, 1) para cualquier decision correcta es siempre el mismo. Bajo
estas premisas, la funcion error pasa a ser

L, =1-297, (2.2-7)
donde o, =1sii=;y o,=0 si i= ;. La ecuacion (2.2-7) asigna un error unidad a las

decisiones incorrectas y un error cero a las decisiones correctas. Sustituyendo la ecuacion
(2.2-7) en la (2.2-5) se obtiene:

(6)= 3 1-6, Jplx/ 0, )Pl(@,)

= (2.2-8)
= p(x) - p(x/ w;) P(w))

El clasificador de Bayes asigna entonces un patron x a la clase o, si
p(x) - p(xl @) P(o,) < p(x) - p(x/ @;)P(w),) (2.2-9)
o, de forma equivalente, si
p(xlw)P(w) > p(x/w,)P(o,) j=12,...M; j#i (2.2-10)

Con referencia a la discusion que conduce a la ecuacion (2.2-1), vemos que el clasificador
de Bayes para funciones de error 0-1 no es nada mas que la implementacion de las
funciones de decision de la forma

d,(x)=plxlo Plo,)  j=12,..M (2.2-11)

donde un patrén vectorial x se asigna a la clase @, si d,(x)>d,(x) paratodo j # i.
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Las funciones de decision especificadas en la ecuacion (2.2-11) son optimas en
tanto que minimizan el error debido a clasificaciones err6neas. Para conseguir esta
optimizacion, sin embargo, se deben conocer las funciones de densidad de probabilidad de
los patrones de cada clase. Este ultimo requisito normalmente no es problema. Por ejemplo,

si todas las clases son equiprobables, entonces p(a)j) =1/M . Incluso si esta relacion no es

cierta, las probabilidades pueden ser inferidas generalmente del conocimiento del problema.
La estimacion de las funciones de densidad de probabilidad p(x/a)j) es otra cuestion. Si

los patrones vectoriales x, son se dimension n, p(x/a)j) es una funcion de »n variables,

que, si su forma no es conocida, requiere métodos de la teoria de probabilidades de varias
variables para su estimaciéon. Estos métodos son dificiles de aplicar en la préactica,
especialmente si el nimero de patrones representativos de cada clase no es grande o si las
formas de las funciones de densidad de probabilidad no se comportan bien. Por estas
razones, el uso del clasificador de Bayes se basa generalmente en la suposicion de una
expresion analitica para las diversas funciones de densidad y, posteriormente, en una
estimacion de los parametros de la expresion para los patrones ejemplo de cada clase. Con
diferencia, la forma mas cominmente supuesta para p(x/ ;) es la distribucion gaussiana’.

Cuanto mas se aproxime a la realidad esta suposicion, mas se aproximara el clasificador de
Bayes al minimo error medio de clasificacion.

2.2.1.2. El clasificador de Bayes para clases de patrones gaussianos

Para empezar, consideremos un problema unidimensional (» = /) que incluye dos clases de
patrones (M = 2) gobernadas por densidades gaussianas, con medias m; y m, Yy
desviaciones estandar o, v o,, respectivamente. Segan la ecuacion (2.2-11) las funciones

de decision de Bayes tienen la forma:

dj(x)=p(x/a)j)p(a)j)

2
B (x=m,) N (2.2-12)
I = L CONE L

donde los patrones son ahora escalares, de notacion x. La Figura 2.2 muestra una
representacion grafica de las funciones de densidad de probabilidad para las dos clases. La
frontera entre las dos clases es un Gnico punto, denominado x,, tal que d,(x)=d,(x). Si las
dos clases son equiprobables, p(w,)=p(w,)=%,y la frontera de decisién es el valor x,,
para el cual p(x,/®,)= p(x,/®,). Este punto es la interseccion de las dos funciones de

densidad de probabilidad, como se muestra en la Figura 2.2. Cualquier patron (punto)
situado a la derecha de x,se clasifica como perteneciente a la clase @,. De manera similar,

cualquier patrén situado a la izquierda de x, se clasifica como perteneciente a la clase @, .

® Aclaramos que en la referencia [5] tratan como gaussiana a la distribucion normal.
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Cuando las clases no son equiprobables, x,, se mueve a la izquierda si es mas probable la
ocurrencia de la clase @, 0, reciprocamente, a la derecha si la clase w, tiene mas

probabilidad de suceder. Este resultado era de esperar, porque el clasificador trata de
minimizar el error de clasificacién. Por ejemplo, en el caso extremo, si nunca ocurre la
clase w,, el clasificador nunca se equivocaria al asignar siempre los patrones a la clase @,

(esto es, x,, Se moveria hacia menos infinito).

Densidad de probabilidad

msy Xy n,
Figura 2.2. Funciones de densidad de probabilidad para dos clases de patrones unidimensionales.
El punto x, es la frontera de decision si las dos clases son equiprobables.

En el caso méas general de dimension #, la densidad gaussiana de los vectores de la
Jj-ésima clase de patrones tiene la forma:

p(x o, ) = 1}/ exp{— ; (x —m; )T C;l(x —-m; ):| (2.2-13)
c,

donde cada densidad queda especificada completamente por su vector medio m, y la
matriz de varianza-covarianza C,, que se definen como sigue:

m,=E, [x] (2.2-14)

C,=E, [(x—m].)(x—mj)r} (2.2-15)

donde E, [] representa el valor esperado del argumento para los patrones de la clase ;.
En la ecuacion (2.2-13), n es la dimension de los patrones vectoriales, y ‘Ci‘, es el

determinante de la matriz C;. Al aproximar el valor esperado £, [] por el valor medio de

las cantidades en cuestion se obtiene una estimacion del vector medio y la matriz de
varianza-covarianza:
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m=—3x (2.2-16)

C.=—)) xx' —m m]T (2.2-17)

donde N, es el numero de patrones vectoriales de la clase @,, y la sumatoria se calcula
para estos vectores.

La matriz de covarianza C, es simétrica y no negativa. El elemento C,,,

perteneciente a la diagonal de la matriz, es la varianza del k-ésimo elemento de los patrones
vectoriales. El elemento C,, situado fuera de la diagonal, es la covarianza de x; y x,.

Cuando los elementos x; y x, son estadisticamente independientes, C, =0. La funcién de

densidad de Gauss de varias variables se reduce al producto de la densidad de Gauss (de
una variable) de cada elemento de x cuando los elementos fuera de la diagonal de la matriz
de covarianza son nulos.

Segun la ecuacion (2.2-11), la funcién de decision de Bayes para la clase o, es

d,(x)=p(x/®,)p(e,). Sin embargo, debido a la forma exponencial de la densidad

gaussiana, €s mas conveniente trabajar con el logaritmo neperiano de la funcién de
decision. En otras palabras, podemos usar la forma:

d(x)=Mnlp(x/ @) p(e,)

2.2-18
:Inp(x/a)j)+|np(a)j) ( )

Esta expresion® es equivalente a la ecuacion (2.2-11), en cuanto al rendimiento de la
clasificacion, puesto que el logaritmo es una funcion mondtona creciente. Dicho de otra
forma, el orden numérico de las funciones de decision de las ecuaciones (2.2-11) y (2.2-18)
es el mismo. Sustituyendo la ecuacién (2.2-13) en la (2.2-18) se obtiene:

dj(x): In p(a)j)—g|n(2ﬁ)—%|n‘cf‘—%[(x—mj)r C;l(x—mj)} (2.2-19)

El término (n/2)ln(27z) es el mismo para todas las clases, por lo que es posible
eliminarlo de la ecuacion (2.2-19), que pasa a ser:

* Aqui en la referencia [5] no se trabaja el logaritmo aplicado al lado izquierdo de la ecuacion (2.2-18); el
autor aclara el tomar a la ecuacién (2.2-11) con otra forma, no igual, pero equivalente en rendimiento.
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d, (x) =In p(a)j)—%ln‘cj‘—%[(x—mjy C]Tl(x—mj )} (2.2-20)

paraj = 1, 2,..., M. La ecuacion (2.2-20) representa las funciones de decision de Bayes para
las clases de patrones gaussianas que tienen una funcion de error 0-1.

Las funciones de decision representadas en la ecuacion (2.2-20) son hipercuadricas
(funciones cuadraticas en el espacio de dimensidn »), puesto que en la ecuacion no aparece
ningun término de grado superior a dos en las componentes de x . Claramente, lo mejor que
puede hacer un clasificador de Bayes para patrones gaussianos es situar una superficie
general de decision de segundo orden entre cada par de clases de patrones. No obstante, si
las distribuciones de los patrones son realmente gaussianas, ninguna otra superficie
conseguira un error medio inferior en la clasificacion.

Si todas las matrices de covarianza son iguales, C,=C, paraj = 1, 2,..., M -y
quitando todos los términos independientes de j— la ecuacion (2.2-20) pasa a ser:

d, (x) =In p(a)j)erTC_lmj —%m?C‘lmj (2.2-21)

que son funciones de decision lineales paraj = 1, 2,..., M.

Si, ademas, C = I, siendo | la matriz identidad y p(a)j):l/M paraj =1, 2,..., M,
entonces

1 .
dj(x)=xrmj —Emfmj j=12,...M (2.2-22)

La ecuacion (2.2-22) representa las funciones de decision de un clasificador de minima
distancia. Por lo tanto, el clasificador de minima distancia es 6ptimo, segln Bayes, si: 1) las
clases de patrones son gaussianas, 2) todas las matrices de covarianza son iguales a la
matriz identidad, y 3) todas las clases son equiprobables. Las clases de patrones gaussianas
que satisfacen estas condiciones son nubes esféricas de idéntica forma en » dimensiones
(denominadas hiperesferas). El clasificador de minima distancia establece un hiperplano
entre cada par de clases, con la propiedad de que el hiperplano es el bisector perpendicular
del segmento que une los centros del par de esferas. En dos dimensiones las clases
constituyen circulos, y los limites pasan a ser lineas perpendiculares al segmento que une
los centros de los circulos, por su punto medio.

Una de las aplicaciones de mas éxito del clasificador de Bayes es la clasificacion de
imagenes obtenidas remotamente, generadas por escaneres multiespectrales a bordo de
aviones, satélites y estaciones espaciales. En nuestro caso, aplicamos este clasificador al
problema de Reconocimiento Optico de Tipo de Letra, G OFR.
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2.2.1.3. El clasificador de los K-préximos vecinos (KNN)

Este clasificador se basa en la estimacion de los K-proximos vecinos (del inglés KNN, K
Nearest Neighbour), de un patrén x’ a clasificar, hacia sus vecindades, tomando los &
proximos vecinos (nocién de distancia), como una base de referencia y se atribuye a la
clase mejor representada, a la que pertenezcan esos & vecinos, en su totalidad o en su
mayoria. Este método tiene dos variantes, el “por voto”, y el “volumétrico”.

a) Meétodo “por voto”
En este método para clasificar un vector ‘x’, se buscan sus k£ proximos vecinos sin

poner atencion a qué clase pertenecen. El vector ‘x’ se asigna a la clase que posee
la mayor cantidad de elementos de la muestra de los & vecinos. k tiene que ser un
numero impar para quitar el hecho que dos clases sean ganadoras. En la Figura 2.3

se muestra un ejemplo.

F 3

v

Figura 2.3. Seleccion de los k-vecinos. Aqui, ‘X', el punto blanco, es clasificado con la clase
®, dado que de sus k (3) préximo vecinos, (1) pertenece a la clase +, y (2) a la clase ®.

A partir de las siguientes formulas es posible calcular la probabilidad de que un
punto pertenezca a una clase dada %"

Teoria de Bayes:

¥) = p(x|o)p,

Pi) (2.2-23)

M
p(x) = Zp(x |@,)p, , con M el nimero de clases.
i=1

p(o |

Densidad de probabilidad:

k,
w)=—— 2.2-24
P(xl@)=—" (22-24)
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b)

con:
Nis el nimero de elementos del conjunto de aprendizaje,
V' : el volumen que contiene los & proximos vecinos.

Método “volumétrico”

Este algoritmo busca los & proximos vecinos de cada una de las clases, k vecinos por
clase. El elemento a clasificar x’ se asigna a la clase cuyos & elementos proximos al
elemento sean los mas préximos globalmente. En la Figura 2.4 se ejemplifica este

método.

A
................ K=3
® .

L .. + ., .

® ®,ﬂ; e >
T +
o 8. .+
® ®

Figura 2.4. Seleccion de los k-vecinos por “volumen”. Aqui el punto, es clasificado con la
clase ®, dado que de sus k (3) préximo vecinos estan mas préximos que los k (3)
elementos proximos de la clase de puntos +.

El calculo de la probabilidad p(z | w;) se hace por analogia al método “por voto”, de
tal forma que aqui tenemos:

Densidad de probabilidad:

k
p(x|w) —W (2.2-25)

con:
k el nimero de vecinos por clase,
NlIs el nimero de elementos del conjunto de aprendizaje,
V; el volumen que contiene los k& proximos vecinos de la clase i.

Contrariamente al método “por voto”, es la distancia del k-ésimo vecino lo que nos importa,
y no el nimero de los vecinos. De esto tenemos que:
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plo|x)= Ml/Vl (2.2-26)
24,

Nota: para calcular el volumen V; a partir de la distancia del &-ésimo vecino, utilizamos la
formula:

. . , - . A3
V, = (distancia al k-ésimo vecino de la clase i)

2.2.1.5. La nocidn de distancia

El algoritmo de KNN esta basado en la nocion de distancia. Existen varias formas de
calcular la distancia acorde el espacio n-dimensional en el que se trabaje. Las mas usadas
son:

= Ladistancia euclidiana (la clasica)

= La distancia de discreta (con valor 0 o /)

= Ladistancia Max (mas simple)

En el Apéndice 2 puede verse mas detalle sobre la distancia.

2.2.1.6. Procedimiento de eleccién del K en KNN
La aproximacion KNN mencionada puede ser modificada como se muestra a continuacion.

En lugar de seleccionar el k-ésimo NN desde cada clase por separado y comparando las
distancias, los KNN’s de una muestra de prueba son seleccionados desde la mezcla de
clases, y el nimero de vecinos desde cada clase entre las muestras k seleccionadas son
contados. La muestra de prueba entonces es clasificada a la clase representada por una
mayoria de KNN's. Esto es,

k,=maxik,....k, | > x e,

: tkif > xeo (2.2-27)
ki +...+k =k

donde %, es el numero de vecinos desde @, (i = 1,....L) entre los KNN's. Para evitar

confusion entre estos dos procedimientos KNN, nosotros podemos llamar a la ecuacion
(2.2-27) procedimiento por voto del KNN y a la ecuacion (2.2-24) procedimiento
volumétrico KNN.

Para el procedimiento de eleccion del KNN, es comun y practico usar la misma
métrica para medir las distancias de muestras hacia todas las clases, aunque cada clase pudo
usar su propia métrica. Asi que los & ’s son enteros y un procedimiento superior es

utilizada, es dificil para encontrar un componente de (2.2-27) anélogo al umbral de (2.2-
24).
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Pueden ser mostrados los procedimientos volumétricos KNN y por voto (2k-1)NN
dando resultados de clasificacion idénticos para estas dos clases de problemas usando la
misma métrica para ambas clases. Por ejemplo, dejando k& y (2k-1) son 3 y 5
respectivamente. En el procedimiento de elecciébn 5NN, una muestra de prueba es
clasificada a o, si 2,4 0 5 de las 5SNN'’s pertenecen a «, . Esto es equivalente a decir que el

3er NN desde , es cercano a la muestra de prueba que el 3er NN desde w, .

En la Figura 2.5 mostramos un ejercicio hecho en Matlab, para 2 clases, en 2
dimensiones, en este mismo se pide al usuario ingrese un punto del espacio a clasificar,
posteriormente pregunta el nimero de k-vecinos proximos, y muestra los puntos encerrados
en pequefios cuadros en la representacion grafica. El resultado de la corrida se muestra en la
misma figura. La Figura 2.6 muestra un ejercicio igual, pero para 3 clases en 3
dimensiones, haciendo referencia a la Figura 2.1, ahora con una visualizacion concreta.

Command Window Clases o, , @,
>> Ingrese la posicion X,Y a clasificar: 20 T H H H
x= 2 16 : ' : :
y= 2 13
Ingrese el valor de la muestra: 18
K=123
Los puntos son los siguientes:

1.1024 15.2433 12.1983 1.0000 16

1.1082  16.3405 14.0546 2.0000
1.2271 14.9574 13.6471 1.0000

14

Proximos a Cl:

4
Proximos a C2: 12

Y
El punto pertenece a Cl con una probabilidad de 10

0.6667
> 8 H H H H H

8 10 12 14 16 18 20

Figura 2.5. Ejemplo de eleccion de k-vecinos proximos para un ejercicio de 2 clases en 2
dimensiones en Matlab. El punto a clasificar esta marcado con un circulo azul y la flecha.
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Clases C1o. G2+ C3 ° noomakzadas

JE:H;.
Figura 2.6 Ejemplo de eleccidn de k-vecinos préximos para un ejercicio de 3 clases en 3
dimensiones en Matlab. El punto a clasificar esta marcado por la flecha.

2.2.2. Métodos de evaluaciéon de performance

Las principales razones de querer una estimacion de calidad, es que resulta muy dificil
evaluar la calidad de una clasificador por unos sencillos resultados, de saber en que esta
configuracion es dptima, o ver de si tal clasificador es de mayor calidad que otro.

Definiciones

Tenemos: X un vector a clasificar
f(x)=1 para x clasificado en la clase i

f,(x)=0 sinoloes
Se puede definir la matriz de confusion por

c; =jp(x/wi)fj(x)dx
con: ¢, elemento i, j de la matriz, de tamafio (M x M)
M namero de clases

La matriz de confusion es la manera mas difundida de representar simplemente estas
probabilidades. En la seccion 2.2.2.5 mostramos mayor detalle de como esta conformada.

Para evaluar la matriz de confusion, existen diferentes técnicas. Todas las técnicas
presentadas aqui pertenecen a la familia de métodos de “conteo de errores”.
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2.2.2.1. Algoritmo de Conteo de Errores

Un error es el hecho de que un elemento del conjunto de aprendizaje perteneciente a la
clase i sea clasificado en la clase ;.

El conteo de errores es el hecho de evaluar la matriz de confusién contando el
namero de errores y aciertos de clasificacion de un subconjunto de puntos del conjunto
de aprendizaje, a través de esto parecera que las bases dadas de aprendizaje y prueba
deben ser estadisticamente independientes (a menos que sean diferentes).

Ademas, en la préctica, la cantidad dada de muestras disponibles es finita y mucho
mas pequeiia que lo que quisiéramos. Si utilizamos muchas muestras para la
clasificacion, la cantidad de muestras para la prueba ya no es representativa; y si
usamos muchas muestras para la prueba, no deja mucho para el aprendizaje. El
clasificador no estara al maximo de sus probabilidades. Hay un compromiso a hacer en
este escrutinio, es ahi donde intervienen los diferentes algoritmos presentados lineas
abajo. En nuestros experimentos realizamos un total de 100 muestras, y con estas
muestras trabajamos los métodos de validacién de performance. En la seccién 3.2.2.,
explicamos el proceso de extraccion de las mismas.

2.2.2.2. Algoritmo de Resustitucion

Algoritmo:
Mcong = ceros(M, M)
aprender(la base entera de las muestras)
clasificar(esta misma base entera de las muestras)
conteo de errores

La técnica de resustitucion es la méas simple, la mas réapida, pero también la que evalla
menos bien la matriz de confusion: la estimacién es demasiado optimista.
Intuitivamente, esto puede comprenderse dado que cada elemento a clasificar (del
conjunto de prueba) es también un elemento que ha sido aprendido (del conjunto de
aprendizaje), en la Fig. 2.7 se expresa graficamente esta idea.

Histéricamente, debido al uso del perceptron, hemos remarcado rapidamente que los
resultados buenos de clasificacion obtenidos sobre el conjunto de aprendizaje (la
resustitucion) no eran para nada reproducidos por el conjunto de prueba. Otro ejemplo:
una clasificacion con un método de las £’s mas cercanas en vecindad, y k=1 (del vecino
mas proximo) da un resultado del 100% de clasificacion buena sin importar la base de
las muestras (!).
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BaseGe-LAlen Clasificador
»  Aprendizaje
Matriz de
N > confusién
> Prueba

Figura 2.7. Diagrama de operacion del algoritmo de Resustitucion. El total de la muestra, N, es el
mismo gque se somete para aprendizaje como para prueba.

2.2.2.3. Algoritmo Validacién-Cruzada (CV°)

Algoritmo

Mcong = ceros(M, M)

for i=1 to nb_iteraciones(arbitrario)
escoger(k elementos al azar dentro de la base de
muestras)
aprender(toda la base — los elementos k)
clasificar(estos k elemento)
conteo de errores

end_for

La técnica de Validacion-Cruzada es una respuesta a la falta de desarrollo de la técnica
de resustitucion, cortamos la base de la muestra en dos partes y aprendemos una y
clasificamos la otra, véase la Figuras 2.8. El problema es que el clasificador no esta al
méaximo de sus posibilidades para la clasificacion, dado que no ha tomado mas que una
parte de las muestras. Lo que significa que para k un poco grande, el Validacion-
Cruzada tiene una répida tendencia a subestimar los desarrollos del clasificador y que
no utiliza el potencial de sus muestras.

Base de Datos Clasificador

Aprendizaje

n
I
N

—
v

Matriz de
confusion

h 4

Prueba

n
)
X

f_k_\
h 4

Figura 2.8. Diagrama de operacion del algoritmo de Validacion-Cruzada. El total de la muestra, N,
se segmenta al 50%, la mitad se toma para aprendizaje, y la mitad restante se somete a prueba.

> Del inglés Cross-Validation
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2.2.2.4. Algoritmo Deja-Uno-Fuera (LOO)

Algoritmo
Mcong = ceros(M, M)
for j=1 to NbInd (conjunto de aprendizaje)
aprender(la base de las muestras menos el elemento j)
clasificar(el elemento j)
conteo de error
end_for

La técnica del Deja-Uno-Fuera (su nombre técnico LOO se toma del inglés Leave One
Out) es la mejor manera de estimar la matriz de confusion. A cada clasificacion,
reproducimos las condiciones ideales de clasificacion. Clasificamos habiendo aprendido
casi la base completa de muestras, (solamente un elemento menos, el que se va a
clasificar). Contrariamente al Validacion-Cruzada, no tenemos subestimacion de
desarrollo. El elemento a clasificar no estad dentro de la base de aprendizaje, tampoco
tenemos ya el problema de la resustitucion. En la Figura 2.9 mostramos la estructura del
algoritmo, solo tomamos un elemento a clasificar, y los N-I restantes elemento de
nuestra base de datos se someten al proceso de aprendizaje.

Base de Datos Clasificador
»  Aprendizaje
Matriz de
N af] confusion
N_J > Prugha

Figura 2.9. Diagrama de operacion del algoritmo Deja-Uno-Fuera. Del total de la muestra, N, se
toma un elemento, el restante N-1 se toma para aprendizaje, y el elemento que se separo se
somete a prueba.

En contra parte, Deja-Uno-Fuera tiene una gran desventaja: pide muchos célculos.
Se necesita tanto aprendizaje como elementos hay.
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2.2.2.5. La matriz de confusién

Hablando de la matriz de confusion, veamos en la Figura 2.9, la linea i (a la izquierda),
contiene todos los elementos de la clase i (las columnas). La primera columna tiene la
identificacion de las clases, i.e. se toma una muestra, supongamos que nosotros sabemos
pertenece a la clase 1, y nuestro clasificador le asigna esa misma clase, entonces se suma el
valor de +1 en la casilla (1, 1) de la matriz, y se toma como buena, pero si le asigna otra
clase, entonces sobre la misma columna la pone en la linea de la clase asignada,
supongamos que le asigna la clase 3, entonces se suma +1 en la casilla (3,1) de la matriz,
para el caso en que estemos trabajando con muestras de la clase 2, estas se acomodaran sus
clasificaciones asignadas sobre esa columna, idealizadamente, si las N muestras,
pertenecientes a la clase i son bien clasificadas, entonces la casilla (i, i) tendré al final del
proceso +N valores sumados; de esta forma, al final de nuestro proceso, sobre la diagonal
de la matriz aparece el nimero de muestras bien clasificadas, y los valores fuera de la
diagonal, son los errores. En resumen, la matriz de confusion proporciona el porcentaje de
las clases donde cada clase tiene elementos de la clase i (si estan bien clasificados, si son
mal clasificados, o si son rechazados). La ultima columna final (opcional) muestra el
namero de los elementos de la clase .

Clases clasificadas

num_
clases

Clases verdaderas

num_clases = \

Porcentaje de clasificacion por clase /

Figura 2.9. Estructura de la matriz de confusién.
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2.3. Extraccion de atributos del Font

En teoria hay varios tipos de métodos de analisis de texturas que se pueden usar para la
extraccion de los atributos del font, uno de ellos es la técnica de los filtros de Gabor [19],
otro es la técnica de la matriz de concurrencias de niveles de gris [19]. En los parrafos
siguientes describimos la técnica de los momentos invariantes de Hu, la que decidimos
utilizar para nuestro estudio.

2.3.1. Momentos
Para una funcion continua bidimensional f(i,j), el momento de orden (p+¢) esta
definido por

m,, = [ [ i £, j)didj (2.2-28)

parap, g =20, 1, 2, ...

El teorema de la unicidad [16]° establece que si f(i, /) es parcialmente continua y
tiene valores diferentes de cero solamente en una parte finita del plano i-j, existen
momentos de todos los ordenes y la secuencia de momentos (m, ) esta determinada

especialmente por f (i, ). A la inversa, (m,, ) esta determinada especialmente por /(i /).
Los momentos centrales Se pueden expresar como:

=" [ (=) (j=7) G j)didj (2.2-29)
donde
P . ; _ My
My My,

Para una imagen digital’, la ecuacion (2.2-29) se convierte en

ty =22 (i=1) (7=4) £ ) (2.2-30)

® Vea el Apéndice 3 para mayor detalle de este teorema.
" Vea el Apéndice 1 para mayor detalle sobre representacion digital de iméagenes.
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Los momentos centrales de hasta orden 3 son:
to= 33 (i=i) (5=7) £
i

m
=My, -—L (my)

00
=0
iy = ZZ(i_;)l (]_;)1f(l’])
i
— MMy
11
My,

Hay :ZZ(i_;)z (J_;)O SGJ)

2 2 2
2my, mlO_m My,

My~ Tt =1y,
Myy My, My,
Hoz :ZZ(Z._;)O (J_;)z fG )
i
2
—’7"02_2’;%01
00

o= X3 (ii) (-7 16.))
= iy ~3im, +2(i)

o =33 (i=1) (7-3) 16.9)
_m, j_zjm11 ~imy, +2(7) my

= XX (1) (73] 1.

- — 2
= m,, — 2im,; — jm,, + 2(1) My,

Hos :ZZ(i_;)O (]_;)3 fG,Jj)

= Mg _3;’"02 + 2(;)2 My,
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En resumen:

Hog = My — UMy,

Hop = Mgy — JMy,

My =My — jmy,

Mg = My — 3iMmy, + 2y, (i )
— - —\2

Lty =My, =2 jmy, —img, + 2(]) my,
- - 2

Moy = My — 20y, — My, + Z(i) My,

— —\2
Mg = Mgy —3 jmg, + 2(]) My,

Los momentos centrales normalizados, representados por 7, , se definen como

donde

parap +q =2, 3,...

y7;
Moy = ﬂ—;;;’ (2.2-30)
y= p;q+1 (2.2-31)

De los momentos segundo y tercero se puede derivar un conjunto de siete momentos

invariantes.
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B =10+ 1105 \
B, = (11— 1102)" + 417,

By = (1 +311,)" + (37701~ 71os)°

By = (75 + 7712)2 + (77, + 7703)2

Bs = (113 = 31112) (10 + 112 (50 + 1115)°

= 3(11o1 +7065) 1+ (3721 = 1005) (121 + 705 )
30+ 1) = (2765 )” |
s = (20 =Mez)| (150 + 302 )” = (2705 )” |
+ 411y (1130 + 112 ) (1721 + 71es)
by = (121~ 150) (50 12| (0 + 712 ) = 3( + 705’ |

> (2.2-32)

+ (3771 =150 ) (171 + 7703)[3(7730 e )2 = (7721 + 7105 )2] j

Este conjunto de momentos es invariante a la traslacion, la rotacion y al cambio de escala
[5], es asi que al calcularse para una imagen dada, al rotarla, trasladarla, o cambiandole la
escala, sus momentos no presentan cambios significativos, y normalmente las pequefias
diferencias que pueden presentar, los errores, se pueden atribuir a la naturaleza digital de
los datos.
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3. Protocolo experimental

En esta seccion presentamos las diferentes etapas de experimentacion y desarrollo de este
proyecto; asi como los requerimientos de hardware y software para la realizacion del
mismao.

3. 1. Especificaciones técnicas

Este proyecto fue realizado en Matlab version 6.5, Release 13, con uso de los siguientes
Toolboxes:

e Image Processing Toolbox
e Statistics Toolbox
¢ Signal Processing Toolbox

Se eligié Matlab dado que ofrece un rapido desarrollo de las aplicaciones, con una interfase
amigable y nos permite tener un control rapido sobre los valores de las variables de
maltiples programas, ademas de su valor agregado que consiste en traer incorporadas
funciones matematicas con base en el calculo matricial que nos acelera la elaboracion de
los programas, y por ende no se tienen que desarrollar librerias por separado que hagan
calculos de funciones matematicas, ya que con otro tipo de software se tendrian que haber
sido desarrolladas.

Matlab tiene la facilidad de ser multiplataforma, por lo que se facilita la
experimentacién directa de las aplicaciones en otros sistemas operativos y otras
arquitecturas (32-Bits, 64-Bits / MS-Windows, Unix-Linux, Irix, MacOS X).

Para desarrollar y probar nuestro desarrollo tomamos dos tipos de computadoras
personales y una tipo servidor, con las siguientes caracteristicas:

Procesador Intel-Pentium IV / 2.80 GHz.
512 Mb. RAM

Sistema operativo MS-Windows XP Prof.
Disco duro de 74.4 Gb.

(apiagingiy

Procesador AMD-Athlon XP / 2.4+ GHz.
480 Mb. RAM

Sistema operativo MS-Windows XP Prof.
Disco duro de 74.4 Gb.

0[O oo

SGI 02

= Procesador 270 Mhz. MIPS RI2000 (IP32) Procesador con MIPS RI2010
FPU.

256 Mb. de memoria RAM.

Sistema Operativo IRIX 6.5

= 9 Gb. de disco duro.

[m

[

11100

i

i
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La segunda PC (0) se tom0 en experimentacion para considerar rendimiento con el
microprocesador AMD-Athlon.

Los archivos con codigo Matlab son guardados con extension “*.m”, éstos aparecen
al final en los anexos de listados de programas.

Todas las imagenes involucradas se tomaron en el formato de mapa de bits,
“.BMP”, por la facilidad de manejo del formato, por ser un formato nativo de manejo de
imagenes, aunque Matlab nos permite el manejo en otros formatos (JPEG, HDF, PCX,
TIFF, etc.); pero haciendo pruebas con las imagenes en formato JPEG, se mostré retardo en
el procesamiento por el hecho de que la aplicacién tiene que aplicar internamente el
proceso de descompresion de la imagen, a cambio, al pasarsela en formato BMP obtuvimos
un menor tiempo de preprocesamiento.

Estas imagenes estan en formato de 8 bits, a escala de grises, y se ingresan a una
resolucion de 300 DPI, y en dimensiones de hoja de papel tamafio carta (8.1” x 11”), que
después del preprocesamiento, descrito posteriormente, quedan en tamafios variables
acorde con:

» lacantidad de lineas de texto,
» lalongitud de éstas, y
= el tipo de font.

La justificacion de tomar la imagen a la resolucion de 300 DPI, obedece a considerar el
estandar de detalle para impresion en papel por litografia digital dptima, con esto se tiene
un nivel bastante aceptable de detalle del font, es de esperarse que a menor resolucion se
obtiene un tamafio del documento electrénico menor.

Nos auxiliamos de las siguientes aplicaciones de software para la parte de extraccion de
las imagenes de los formatos de documentos electronicos:

GNU The Gimp (ver. 2.0), para Linux.

GNU Ghostscript 7.07

GSview release v4.6

Jasc Saint Shop Pro. 8

Driver PostScript de la impresora HP Color LaserJet 4500-PS
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3.2. Desarrollo experimental

En la Figura 3.1 presentamos el diagrama de blogues de las tareas desarrolladas por los
algoritmos implementados para la realizacion de este proyecto.

§

Imagen de Preprocesa- Extraccion de
aprendizaje —) miento — atributos 1
Resultados
Gaussiano Clasificacion H
Knn
Imagen de Preprocesa- Extraccion de
prueha =)y miento o > atributos

Figura 3.1. Diagrama de bloques de procesamiento de la imagen.

En una primera etapa, la “imagen de aprendizaje” es tomada de una pagina de texto,
elaborada con un procesador de palabras, y se aplican los fonts sobre el mismo texto, para
nuestro experimento se consideraron ocho fonts:

. Courier New

Arial

Bookman Old Style
Franklin Gothic Medium
Comic Sans MS

Impact
Modern

Times New Roman

2@ OThA WM

los mismos se etiquetaron con los indices numéricos arriba puestos, y los textos estan con
tamafio de fuente de 12, 10, 8 y 6 puntos (pts.), las medidas consideradas estandar en los
escritos electronicos comunes.

Cada imagen electronica se pasa a formato PostScript, para sobre la misma tener
libertad de convertirla a la resolucion apropiada, en nuestro caso a 300 DPI, y en el formato
BMP a escala de grises (8 bits). Aclaramos que Matlab permite también el manejo de
imagenes en formato JPEG, este formato tiene la ventaja de comprimir los datos y por lo
mismo los archivos generados de las imagenes son de menor tamafio, pero sobre la marcha
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de trabajar con muchos archivos de imagenes notamos que aumenta el tiempo de ejecucion
con las imagenes en este formato, reduciéndose el tiempo si se manejan las imagenes en el
formato BMP, que no lleva compresion.

En una segunda etapa, la “imagen de aprendizaje” es tomada de una pagina de texto
con ruido, para hacer pruebas ya no idealizadas.

3.2.1. El preprocesamiento: la creacion de un bloque de texto uniforme
El preprocesamiento de la imagen consiste en aislar el texto:

o Eliminando los espacios en blanco entre lineas de texto (localizacién de lineas de
texto). Para esto calculamos el perfil de proyeccion horizontal del documento
(PPH). Los valles entre los picos corresponden a los espacios en blanco entre las
lineas de texto. La distancia entre dos valles comprende el ancho vertical de la linea
de texto, de esta forma determinamos la altura de cada linea de texto.

o Normalizacion de linea de texto, se escalan todas las lineas de texto localizadas a un
solo tamafio.

o Eliminando los espacios en blanco entre caracteres (normalizacion de espaciado),
esto se desarrolla para reducir influencias no deseables en la textura. Por cada linea
de texto se calcula el perfil de proyeccion vertical (PPV). El valle entre los picos de
las proyecciones corresponde al espaciado entre caracteres y entre palabras, la
distancia entre dos valles corresponde al ancho de cada caracter o palabra, también
normalizamos el espaciado escalandolo a un ancho predefinido.

o Rellenando con texto aleatorio entre los espacios en blanco que resultan tras el
recorrido de los caracteres o palabras del texto, para lograr un bloque de texto
uniforme (text padding), podemos usar texto aleatorio para el rellenado, dado que el
método es independiente del contenido.
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3.2.1.1. Ejemplo de preprocesamiento

A continuacion mostramos un ejemplo de cdmo una de las imagenes del documento
electronico es preprocesada en el orden respectivo, y un detalle a fondo de este proceso se
muestra posteriormente.

Cada una de las imagenes de texto se preprocesan en el siguiente orden.

Paso 1. La imagen de la hoja de texto es ingresada, como se muestra en la Figura 3.2
siguiente.

Uno de los lugares costeros mas populares y hermosos de México, donde por | =
tres costados de su bahia la imponente Sierra Madre del Sur llega hasta la ==
orilla del mar, Acapulco goza de una historia romdntica v formidable. b= e——
En un inicio, Acapulco fue habitado por grupos primitivos. Descubrimientos = =
recientes han surgido en forma de petroglifos que indican asentamientos = =
aproximadamente del aio 3000a,C. Mis tarde, un grupo indigena de linaje T
Nihuatl v antecesores de los Aztecas. llamados los Nahoa, se establecieron en o
] dires o
el ares.
El Lugar de las Cafias” es lo que Acapulco quiere decir en ndhuatl (acatl: |-
caiiit, pul: espeso, denso; co: lugar). —
(@) (b)

Figura 3.2. Imagen de entrada del documento (a), y la proyeccién horizontal del mismo (b).

Primero identificamos la existencia de lineas de texto y cuantas de ellas existen en el
documento, calculando la proyeccién horizontal del texto, normalizandola a 1, como se
muestra en la imagen anterior.

Paso 2. Auxiliandonos de la proyeccion horizontal, procedemos a eliminar los espacios en
blanco entre lineas de texto del documento, y a aislar cada una de las lineas respectivas; en
la Figura 3.3 se muestra el documento sin lineas en blanco intermedias.

Uno de los Tugares costeros mas populares y hermosos de México, donde por

tres costados de su bahfa la imponente Sierra Madre del Sur llega hasta la

orilla del mar, Acapulco goza de una historia romdntica y formidable.

En un inicio, Acapulco fue habitado por grupos primitivos. Descubrimientos

recientes han surgido en forma de etrogﬁfos que indican asentamientos

aproximadamente del afio 3000 a.C. Mas tarde, un Gl'uEO indigena de linaje
dhuatl y antecesores de los Aztecas, llamados los Nahoa, se establecieron en

] drea. . . P
c;Eil Lugar de las Caiias" es lo que Acapulco quiere decir en nahuatl (acatl:
cafia, pul: espeso, denso; co: lugar).
Figura 3.3. La imagen del documento tras la eliminacién de espacios en blanco entre lineas.
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Paso 3. Ahora, sobre cada linea de texto identificada, procedemos a calcular su perfil de
proyeccion vertical (PPV) de texto, como se muestra en la siguiente Figura 3.4.

Uno de los lugares costeros mas populares v hermosos de México, donde por

U M gt A A RARARATTAOM St o L Jk M Ju, WU 0N

Figura 3.4. Ejemplo de calculo de proyeccion vertical de lineas de texto, la primer linea del texto
con su respectiva proyeccion vertical (PPV).

Paso 4. Procedemos a eliminar los espacios en blanco entre palabras y caracteres,
considerando su PPV, y un umbral minimo, quedando el texto sin blancos como se muestra
en la Figura 3.5 (a) y (b).

UnodeloslugarescosterosmaspopularesyhermososdeMéxico.dondepor
(a)
UnodeloslugarescosterosmaspopularesyhermososdeMéxicodondepor
trescostadosdesubahialaimponenteSierraMadredelSurllegahastala
orilladelmar Acapulcogozadeunahistoriaromanticayformidable.
Enunmicio,Acapulcofuehabitadoporgruposprimitivos.Descubrimientos
recienteshansurgidoenformadepetroglifosqueindicanasentamientos
aproximadamentedelaiio3000a.C Mastarde.ungrupoindigenadelinaje
NahuatlyantecesoresdelosAztecas,llamadoslosNahoaseestablecieronen

area.
%?Lugardela%&tﬁa%’eqloqueAcapu lcoquieredecirennahuatlacatl;
cafa,pulespesodensocolugar).

(b)
Figura 3.5. Ejemplo de resultado de la primer linea (a) y el documento preprocesado, eliminando
espacios en blanco entre lineas y entre caracteres.

Paso 5. Finalmente aplicamos el Text-Padding para rellenar los espacios en blanco que nos
guedan por linea tras el corrimiento de la eliminacién de los blancos entre caracteres. La
imagen final se muestra en la Figura 3.6, y ésta es ya nuestra imagen preprocesada a
considerarse como clase.

nodeloslugarescosterosmaspopularesyhermososdeMeéxico,dondepor
trescostadosdesubahialaimponenteSierraMadredelSurllegahastalatrescy
prilladelmar.Acapulcogozadeunahistoriaroménticayformidable.orillady
Enunjnicio,Acapulcofuehabitadoporgn;posprimitivosDescubrimjentos
recienteshansurgidoenformadepetroglifosqueindicanasentamientosreci
nproximadamentedelaiio3000a.CMastarde,ungrupoindigenadelinajeap
NéahuatlyantecesoresdelosAztecas, lamadoslosNahoaseestablecieronen]
%éﬂea.elér .e&rga.«;léreaelége&elérea.elér .elérea.elii]rea.iﬂérezf%’ref
I ugardelasCanasesloqueAcapulcoquieredecirennahuatl(acatl’ElLuy
cafia,pulespesodensocolugar).cafia,pulespesodensocolugar)caiiapuley
Figura 3.6. Documento finalmente preprocesado.

El tratamiento automatizado del texto nos arrojé un reto a resolver, el detalle de los
problemas resueltos se explica en la siguiente seccion.
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3.2.1.2. Detalle del refinamiento del patrén

Se trabaj6 sobre el preprocesamiento del texto ingresado, a 300 DPI de resolucion. Se
presentaron los siguientes problemas. Considerando la estructura del texto como sigue:

Dado los efectos “serif” de las letras, se tiene una altura de linea de texto variable, una vez
gue se eliminan los espacios en blanco entre las lineas de texto, esto se ilustra a
continuacion en la Figura 3.7.

nidable. |
-1 area

Figura 3.7. Andlisis de efecto “serif” sobre la estructura del texto.

De acuerdo con esta ilustracion de la Figura 3.7, tenemos que por linea de texto, segun el
font:

A: altura maxima.
a: altura minima.
¢, d: alturas variables.

Ademas del caso en que por error del usuario, o captura del texto, quede una linea
de texto conteniendo s6lo un punto o una comilla.

Para realizar el text-padding, se procedié a calcular por linea de texto el token
minimo, i.e. la minima palabra o particula de palabra, en este caso, que se detectara tras un
espacio en blanco entre los caracteres, pero como se ve en este linea de ejemplo de la Fig.
3.7, para este caso el token seria sélo la letra “y”, pero en otros ejemplos puede ser s6lo
letras como “I”, o simbolos como las comillas aisladas “”’, una sola de ellas, y con éstas se
procede a rellenar el texto, teniendo lineas finales rellenadas no tan buenas para formar un
patrén de aprendizaje para nuestro proceso.

Surgieron los siguientes casos:

1.  Cuando la linea de texto es pequefia, procedemos a repetir la misma linea el nimero
de veces necesario, hasta que la longitud no rebase la linea de texto mayor de todas, a

53



Tesis: Reconocimiento de tipos de letra. Presentada por Juan Villegas Cortez. Asesor: Carlos Avilés Cruz

la que se ajustara el ancho del cuadro final ya procesado. Aun asi quedara un pequefio
espacio sin rellenarse.

2. Se realizo el célculo del token minimo por linea de texto (TML) y entre todos ellos, se
selecciond el token minimo global, para con ese tratar de llenar los espacios minimos
que pudieran resultar por llenar; pero aqui nos enfrentamos al problema de que no
siempre el token minimo global (TMG) tiene la misma altura que la linea que se
pretende llenar, entonces no nos sirve. Se tratd escalar este token, pero se
desproporciond el aspecto de la linea y por ende el patron global, como se muestra en
la Figura 3.7 (b), en la linea de la palabra “area”, asi como también se aprecia lo
dicho en el punto anterior. Entonces ;,como rellenar sin alterar el patron del font?

Tenemos que si es de la misma altura, el TMG, entonces lo podemos usar para
rellenar, pero en caso contrario no, aun después de haber pasado el proceso por el
punto anterior.

3. Cuando el espacio en blanco se puede llenar con el mismo token de la linea, pues se
usa repitiéndolo hasta no rebasar el tope maximo; pero nos queda aln un espacio en
blanco, y entonces volvemos al caso del punto anterior.

Finalmente, tomando en consideracion el hecho de no alterar redimensionando el TMG
para el relleno faltante, aln asi queda un patron no bueno, o no como lo esperdbamos:
uniforme en ambas fronteras del cuadro, izquierda y derecha. En la Figura 3.8, presentamos
unos cuadros de texto procesados con estas ideas para mejor ilustrar.
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escosterosmaspopuaresyhemrmososdeMeéxicodondeportresU
costadosdesubahialaimponenteSerraMadredelSulegahastalaoradettetetel
mar,Acapucogozadeunahistoriaromanticayformidable tetetetetetetetetetete
Enuninicio, AcapuicofuehabitadoporgruposprimiivosDescubrimientosteteteteE
recienteshansurgidoenformadepetrogifosquendcanasentamientostetetetel
aproxmadamentedelaino3000a.CMastardeungupondigenadeinajetetetete
NahuatlyantecesoresdelosAztecaslamadosiosNahoa,seestablecieroneneN

areaareaare eaareaarea.areaareaareaéreaareaareaéreaareaarea
Bl ugardelasCanas'esoqueAcapucoqueredecremnahuatiacaticana tetete’
odespesodensooongar)Snerrbargoha quienesdicenauesignifica’eneftetepl
Lgardondelascanasfuerondestruidas'deacuerdoaunaleyendaacercadeuntel
princbelamadoAcat(cana)quenseenamorodelaprincesaQuiahuitiuvia)tetepl
ncapacesdeconsumarsuamor grincipeAcatisedisuelveensuspropiastetetel
lagrimasyseconvierteenunestanquedelododondecreceniascanasaratetet

Existeotréleyenda - extranjer : ca|
monjechinoconehomboreder: iSi 1 doentetetetetel
' ehispanicos arededordeld 7dCmuchoantesqueCristdbalCaontetel

monjerelatésobrechermosopuebloquelamd™Y ePaTToelLugardelastetetet:
AguastHermosas’Contodelegaryencontraraamigablesnativosperteneciente:
alaramadeloshdosNahoa,conauenespudocomunicarseatravesdebuenate
volntadysenasL edoalosnativossuprimeraprobadadeanrozyacambioetete
deronagtorlasdemaizvenadosecoycerdosalvajelesdejomuestrasdetetel
vesMasgaesedayapwemm%gocmzamvéagaa%casmsmS%tgtd
rayendocadavezconsigomasarticuosparatruequeEstaleyendahablasobre
encuenﬁosyconerdotenpramscodacdhxa%aperoauweeﬂstetetetetel
testimoniodeestoenvariosregistroschinos.espocalaevidenciafisicaconatetetel
uesecuentaquesecuenta.quesecuentaquesecuentaguesecuentatetetetel

Figura 3.8. Ejemplo de rellenado justo, pero desproporcionado, Font Arial a 12 puntos en Regular.
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pdeloshigarescosterosmaspopuiaresyhermosostdeNéxico dondenortrestestiest
costadosdesubahialaimponenteSierraiadredeiSuriegahastalaorilladelmar testtest
Acapuicogozadeimahistoriaromanticayiormidable testtestiestiesttesttestiestiest
capuicofuehahitadoporgruposprimitivos Descubrimient eshan

tanticoparadesculrvirAménicaleregresoenChmaeimonjerelatosolreeihennoso
uehionueliamo™YePaTT oelLugardelasAguasHermosas™ Contodeliegarytesttesttest
pIICO uarmugﬂlesnamnsmamtasﬂarmmﬂdnsuﬁosﬂalm

MNIOC Fi uauesdelmnavplmadvsmasminalnsmmossmineralest

wohadadeanozyacambioletieronaéitortillastemaizvenadosecoycerdosalvaje iy
esﬂenmnasﬂeuesunmtasﬂ&eﬂammtmtmwmarmvmm1
endocadavezconsigomasarticulosparatruerue Estale

DGASTNRIGH IS

sobreencuentrosycomerciotempranosconlacuitirachmapercamvueexistesososo
pstmoniodeestoenvariosregistroschinos espocalaevidenciafisicaconiamquesetest
Bl mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmw

nodeloslugarescosterosmaspopulares hermcmo@deMexwodondeportresomtadosma
desubahialaimponenteSierraMa dredel}éurllecahaqtalaorllladelmarAcapu]oogozama
deunahistoriaroménticayformidable.deunahistoriaromanticayformidablemamama
Enuninicio,AcapulcofuehabitadoporgruposprimitivosDescubrimientosrecienteshan
surgidoenformadepetroglifosqueindicanasentamientosaproximadamentedelafio3000)
a.CMastardeungrupoindigenadelinajgNahuatlyantecesoresdelosAztecas,lamadosaa,
losNahoa,seestablecieronenelarealosNahoa,seestablecieronenelarealololololololololo
'ElL.ugardelasCafias’esloqueAcapulcoquieredecirenndhuatl(acatlcafia,pulmamama”
espeso,denso;coﬂugar)Sinernbargohayquienesdicenques(ijgnjﬁca'ene]lugardondemzie
lascafiasfuerondestruidas'deacuerdoaunaleyendaacercadeunprincipellamadoAcatlla
cafia)quienseenamorddelaprincesaQuiahuitl(lluvia)Incapacesdeconsumarsuamor((
elprmqpeAcatlsedlsuelveensusploIp1aslagr1masyseconVlerteenunestanquedelodoma
dondecrecenlascaiiasParaentonceslaprincesaQuiahuitlsehabfatransformadoenunado
enormenubeerrantequeunatardeflotabaporlabahia. Alverasuamado,ellatambiénsemd
condensaenaguaycaeaplastandolascafiasparamorir enelestanquedelodo, Juntoconelma
principe.principe.principe.principe.principe.principe.principe.principe.principe.princ
ExisteotraleyendaquedicequeelprimerextranjeroquellegéaAcapulcoeraunmonjema
chinoconelnombredeFaHsienquienvisitéelpequefiopobladoentiemposmadmamama

prehispanicosalrededordeld17d Cimuchoante: ueCI;*?stoba1Colonhub1eracruzadoel

IAtldnticoparadescubrir AméricaDeregresoenChinaelmonjerelatésobreelhermosoA
ppuebloquellamd"YePaTi'oel'LugardelasAguasHermosas'Contédellegarymamama

encontraraamigablesnativospertenecientesalaramadelosindiosNahoa,conquienesmée
ipudocomunicarseatravésdebuenavoluntadysefiasledioalosnativossuprimeramama

probadadearrozyacambioledieronaéltortillasdemaiz,venadosecoycerdosalvajemdma
Lesdejomuestrasdevestimentasdesedayaparentementelogrécruzarenvariasocasiones
mas trayendocadavezconsigomasarticulosparatrueque. Estaleyendahablasobremdma
encuentrosycomerciotempranosconlaculturachina,peroaunqueexistetestimoniodeee
estoenvariosregistroschinos,espocalaevidenciafisicaconlaquesecuentamdmamamadee

(b)
Figura 3.9. Ejemplos de cuadros resultantes ya procesados, tipos Arial, Negrita. a 12 puntos (a) y
Times New Roman, Regular, a 12 puntos (b)
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El programa hecho para este preprocesamiento tiene ajustes para identificar la longitud de
la linea de texto, pero estos ajustes traducidos a parametros numéricos cambian acorde con
el tipo de letra, y las sutilezas que se presenten, e.g. en el font “Modern” o “Times New
Roman”, con palabras como “inca”, el punto de la “i” su distancia hacia el inicio de la
vertical que define a la letra, cuando delante de la linea no existe otro caracter més alto,
como una “I” o una “t”, el programa separa este “punto” de la “i” como una linea de texto

mas, y con ello altera el procesamiento, ya que también trata de rellenar esa linea.

Finalmente se procedié por un proceso mas simple y que nos lleva a tener un patrén
mas definido para usar en el clasificador, ya que se pretende mejorar la efectividad
alcanzada previamente con el preprocesamiento hecho a mano. El proceso es el siguiente:

1. Se calcula la linea de texto, ya sin espacios en blanco, més larga de todas, a ésta se
ajustaran en largo todas las demas lineas de texto, esta medida es el TOPE.

2. Tomamos una linea de texto, comparamos su longitud, si es igual que TOPE, queda
igual la linea preprocesada final.

3. Si no, se repite la linea tantas veces sea necesario hasta apenas medir mas que
TOPE, y después se trunca en bruto, ajustandola a la longitud de TOPE.

4. Armamos el cuadro de texto preprocesado juntando todas las lineas asi procesadas.

En la Figura 3.10 se muestra un ejemplo de una clase ya procesada con el proceso
anterior.

La justificante que se tomo para optar por este camino, después de muchos intentos,
fue principalmente el considerar que los clasificadores, para armar su base de datos, toman
muestreo al azar sobre el cuadro de texto preprocesado con pequefias ventanas de
dimensioén variable; en nuestro caso se toman cien ventanas en muestreo, y estas mismas
ventanas “cortan” el texto en bruto y sobre cada ventana se hace el calculo de los atributos.
La Figura 3.11 muestra un corte tipico de un cuadro de muestreo. Con esta idea de obtener
los cuadros de texto preprocesados se hicieron los experimentos.
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nodeloslugarescosterosmaspopularesyhermososdeMexicodondeportrescostadosde
subahialaimponenteSierra adprede1Sur]legahastalaorﬂladehnar,Aeapulcogozadesu
unahistoriaromanticayformidableunahistoriaromanticayformidableunahistoriaror
Knuninicio,Acapulcofuehabitadoporgruposprimitivos.Descubrimientosrecienteshan
surgidoenformadepetroglifosqueindicanasentamientosaproximadamentedelano3000y
a.(.Mastarde,ungrupoindigenadelinajeNahuatlyantecesoresdelos A ztecas,llamadosa(]
losNahoa,seestablecieronenelarealosNahoa,seestablecieronenelarea.losNahoa,seestabl
"ElLugardelasCanas'esloqueA capulcoquieredecirennahuatl(acatl:cana,puliespeso,Kll
denso;mﬂugar).smembargohayquienc(;)s%ljcenquesigrﬂfica"ene]lugardon elascanasdens
fuerondestruidas'deacuerdoaunaleyendaacercadeunprincipellamadoAcatl(caha)fue
quienseenamorodelaprincesaQuiahuitl(lluvia).Incapacesdeconsumarsuamor,elquien
principeAcatlsedisuelveensuspropiaslagrimasyseconvierteenunestanquedelodoprine
dondecrecenlascanas. ParaentonceslaprincesaQuiahuitlsehabiatransformadoenunad
enormenubeerrantequeunatardeflotabaporlabahia.Alverasuamado.ellatambiénseend
condensaenaguaycaeaplastandolascanasparamorirenelestanquedelodo,juntoconelcon
%r]’ncipe.prm(:ipe.pr]’ncipe.pﬂncipe.pr]’n(:ipe.prmGipej})rijg)e.prmGipe.prmGip(g.prm(

xisteotraleyendaquedicequeelprimerextranjeroquellegoaAcapulcoeraunmon je Kixis
chinoconelnombredeFaHsienquienvisitoel pequenopobladoentiemposprehispanicos
alrededordel417d.C;muchoante 11eCTist(')baﬁ%glénhubieraemzadoelAﬂantieoparaah
descubrir América.DeregresoenChinaelmonjerelatosobreel hermosopuebloquellamod.
"Y ePaTi'oel"LugardelasAguasHermosas"Contodellegaryencontraraamigables™Y e Pa’
nativospertenecientesalaramadelosindiosNahoaconquienespudocomunicarseatraves
debuenavoluntadysenas.ledioalosnativossuprimeraprobadadearrozyacambioledebug¢
dieronaéltortillasdemaiz,venadosecoycerdosalvaje.lesdejomuestrasdevestimentasdiey
desedayaparentementelogrocruzarenvariasocasionesmas,trayendocadavezeonsigodesd
masarticulosparatrueque.listaleyendahablasobreencuentrosycomerciotempranosconi
laculturachina,peroaunqueexistetestimoniodeestoenvariosregistroschinos,espocalala
evidenciafisicaconlaquesecuenta.evidenciafisicaconlaquesecuenta.evidenciafisicacor

Figura 3.10. Preprocesamiento con corte en bruto de linea de texto rellenada, tipo Modern,

Regular, a 12 puntos.

Figure No. 1 [;I@

File Edit View Insert Tools Window Help

DeEeES kA A, B0

—nuninicio,Aca
"ecienteshan:
Iproximadarr
Ndhuatlyante

7/ 4
-;Irnnnn nlnnnn .

Figura 3.11. Corte de ventana de muestreo para calculo del clasificador. Tipo Comic Sans MS,
Regular, a 12 puntos, ventana a 256 pixeles.
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3.2.2. Extraccion de atributos

Una vez preprocesados los textos, se obtienen 8 textos iguales (libres de espacios), en los 8
tipos de letras (Courier New, Arial, Bookman Old Style, Franklin Gothic médium, Comic
Sans MS, Impact, Modern, Times New Roman), en estilo regular. A partir de estos textos
se generara la base de datos de referencia siendo cada tipo de letra una clase particular.

Conformamos nuestra base de aprendizaje de la siguiente forma: de cada clase
tomamos muestras aleatorias a partir de un barrido de ventanas sobre la imagen del texto
(test-window), en un principio de dimension 128 x 128 pixeles cada ventana, en total
tomamos una muestra de cien de estas ventanas, y a continuacion a cada una de éstas le
aplicamos el célculo de los siete momentos invariantes, cuya teoria se explico en el capitulo
anterior. De esta forma, por cada ventana obtenemos un vector de siete atributos Unicos, sus
siete momentos invariantes, y asi cada clase nos queda representada por una matriz de 100
X 7, cien vectores de 7 componentes, y en conjunto con las ocho clases trabajadas tenemos
nuestra base de datos de aprendizaje conformada por una matriz Unica de 800 x 7. Este
trabajo se representa en la Figura 3.12.

(B Fiewerie. 2 L = M|
T Blreve . - 063
DEES rA2/ 2RO
File Edit Yiew Insert
Unodelosit osma laresyher deMexico,dondieport Tools ‘Window Help — -
ge?costiiosdfsubahlaéa:mp?_lnetrﬁeS\errah?adrefgelsgrllg‘galélasta\aorll\': ¢
elmar, Acapulcogiozadeunahistoriaromanticayformid.able. Enuninicio,
capulcofuehabitadoporgruposprimitivos.Descu. brimientosrecienteshans D ﬁ E é k A 1
urgidoenformadepetroglifosqueindicanasentamientosaproximadamente-
delafio3000a.C. Mastarde ungrupoindigenaedelinajeNahuatlyantecesore
sdelosAztecas llamadoslosM_ahoa,seestablecieronen.elarea.” E\Lugarde
lasCafias"esloqueAcap.ulcoguier dl ).Q“ siidal 2
0.denso; cn‘fﬂgﬂﬁ%ﬁiﬁyqumnesd\cenqueswgmﬁca enellugardo . x=
ndelascaflasfuerondestruidas”deacuerdoaunaleyendaacercadeunprincii - —_
pellamadqAcatl(cafia)quienseenamorodelaprincesaQuiahuitl(luvia).Inca erondeStrL“ dC -
p dl 1sumarsuamor, ¢lprincipeAcatlsedisuelveensuspropiaslagrim L ~ H -
asyseconyierteenunestanguedelododondecrecenlascafias. Paraentonce _I( C a n a )q ul e n' &
slaprincegaQuiahuitisehabijatransforimadoenunaencrmenubeerranteque
unatardeflotabaporlabahia.plverasuamado,ellatambiénsecondensaenag
uay p dol fi amorirenelestanquedelodo juntoconelprin marsua mor! e
cipe.E endaquedi rimerextranjeroguellegoaiAcapulco
eraunmonjechinocom uefiopobladior Eenunestanq L 7
entiemposprehispanices, alrededordel N . A — -
olénhubieracruzadoel Atlantic nparadescubnrAmerlca —— | tls eh a b I -
.elmonjerelatésobreelhermosopuebloguellamé™YePaTi"cel"Lugardelas - <
guasHermosas”.Contodellegaryencontraraamigablesnativospertenecien — "
tesalaramadelosindiosMahoa,.conquienespudocomunicarseatravésdebu
enavoluntadysefas, Ledioalosnativossuprimeraprobadadearrozyacambi;
oledieronaeltortillasdemaiz,venadosecoycerdosialvaje Lesdejomuestras
devestimentasdesedayaparentementelogrocruzarenvariaisocasionesma
s trayendocadavezconsigomasarticulosp leque Estaley
@) (b) (©

Figura 3.12. Detalle ilustrativo de extraccion de atributos de la imagen: (a) partiendo de la imagen
previamente preprocesada, extraemos ventanas barriendo sobre la imagen al azar, y de cada una
de estas ventanas de andlisis (b), extraemos sus siete momentos invariantes (c)

3.2.3. Reconocimiento del tipo de letra

Una vez que tenemos conformada nuestra base de datos, procedemos a aplicar el calculo de
los clasificadores Gaussiano y KNN, pasando a los médulos respectivos nuestra base de
datos. Los resultados obtenidos de los experimentos con las clases se muestran en el
capitulo siguiente.

Los clasificadores Gaussiano y KNN fueron implementados exitosamente en Matlab
como funciones, la informacion relevante para cada uno de ellos es la siguiente, para la fase
de aprendizaje:
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Clasificador Gaussiano: requiere del vector de valores promedio de atributos por
clase, las respectivas matrices de varianza / covarianza para cada
clase, el elemento a clasificar x’, y el nimero de momentos a
considerar.

Clasificador KNN: requiere de toda la base de datos (800 vectores x 7 dimensiones),
el tamafio de la base, el nimero de clases, nimero de momentos a
considerar, el elemento a clasificar x’, y el valor de k& (nUmero de
vecinos a tomar en cuenta).

Para validar el buen funcionamiento de los clasificadores, se generaron 4 imagenes
con ruido aleatorio Gaussiano a diferentes valores promedio y con desviaciones estandar; se
hizo una imagen de recoleccion de estas 4 clases asi formadas, como se muestran en la
Figura 3.13, extrayendo una imagen al azar de ésta y aplicando el clasificador.

Una vez validado nuestro clasificador, se procedié con la misma idea a construir una
imagen con ocho muestras de las clases de los textos, como se muestra en la Figura 3.14.
Esto es siguiendo nuestra cadena de procesamiento, como se describié previamente en la
Figura 3.1.
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(b)
Figura 3.13. (a) Clases generadas con ruido al aleatorio gaussiano, con desviacion estandar 10, y
medias 30, 60, 90 y 120. (b) Composicion de prueba a partir de las imagenes del inciso (a).
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Figura 3.14. Imagen construida con las 8 clases para hacer pruebas de reconocimiento del
clasificador. Fonts a 10 puntos, estilo Regular, (a)Courier New, (b) Arial, (c) Bookman Old Style, (d)
Franklin Gothic médium, (e) Comic Sans MS, (f) Impact, (g) Modern, (h) Times New Roman.
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El punto méas importante a seguir ahora, es determinar el tamafio de la ventana de analisis.
Como anteriormente se dijo, en un principio tomamos ventanas de prueba de 128 x 128
pixeles, pero el nivel de porcentaje de errores obtenidos era alto, por lo que se decidio
tomar el tamafio de 256 x 256 pixeles, y posteriormente de 512 x 512 pixeles, para lograr
los mejores resultados en la clasificacion de la imagen. Para medir la efectividad lo
hacemos aplicando los algoritmos de validacion ya descritos (secciones 2.2.2.2-.4 ), como
lo son Resustitucion (R), Deja Uno Fuera (DUF) , y Validacion-Cruzada (VC).
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4. Resultados Experimentales

En esta seccién mostramos resultados de experimentos, desde los primeros realizados con
los clasificadores, en font regular, y con variaciones de tamafio en puntos (seccion 4.1.),
luego experimentando con rotaciones de las muestras, y aplicando efectos sobre el font del
tipo Cursiva-Itélica, Negrita, y combinacion de los efectos en Cursiva con Negrita (seccion
4.2 a 4.3). Estos experimentos fueron con un tamafo de ventana de prueba fijo a 256
pixeles, y en la seccion 4.4, mostramos los experimentos con las variaciones de tamafio de
ventana de prueba, asi también mostramos la relacion entre tamarfio de ventana de prueba y
tamario el font.

4.1. Identificacion de tipo de font

Se hicieron pruebas con los clasificadores, construyendo las matrices de confusion con el
método de Resustitucion, y con el font regular.

El clasificador KNN se tomd con K=3.

El céalculo de los momentos invariantes se hizo a variaciones de tomar 7, 6, 5, 4, 3,y 2 de
ellos, comenzando con los 2 primeros momentos (momentos 1 y 2), luego los 3 primeros
momentos (momentos 1y 2), y asi sucesivamente.

Con el fin de reducir el rango dindmico en el calculo de los momentos, en algunos
experimentos se aplicé el logaritmo de los resultados, esto también se indica.

A continuacién se muestran las Matrices de Confusion respectivas considerando una
base de aprendizaje con 7" momentos, tamafio de las ventanas de prueba, y media de
probabilidad de cada clasificador.

Resultados para 7= 2 momentos:

il E 3 4 5 f 7 )
1 100 1] 1] 1] 1] n 1] n
P 1] a5 1] 11 1] 1] 1] 1]
3 1] 1] Xl 1] 1 n 1] 54
4 0 34 0 g5 0 1] 2 1]
5 1] 1] 1 1] g4 n 1] 23
& 1] 1] 1] 1] 1] lao 1] 1]
7 1] 1 1] 4 1] n 3 n
g 1] 1] 22 1] 15 n 1] 23

Figura 4.1. Matriz de confusién con clasificador Gaussiano, con logaritmo.
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2 3 4 5 B 7
s a5 1] 2 1] 3 1] 1] 3
2 1] a0 1] 16 1 4 11 2
3 1 0 gd 1 14 0 4 Z6
4 1] 1la 1] gl 1 1 1
5 1 1 2 1] GE 1] 1] 17
B 0 0 0 0 0 95 0 0
7 1] & 1] a 1 0 ) 1]
g 1] 1] 12 1] 14 1] 1] 51

Figura 4.2. Matriz de confusion con clasificador KNN, con logaritmo.

2 3 4 5 6 7
1 100 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]
& 0 gl 1] 14 0 1] 1 0
3 1] 1] gd 0 5 1] 1] 25
4 1] 15 1] g5 1] 1] 1 0
5 0 1] 1] 0 a7 1] 1] 14
o 0 1] 0 0 0 100 0 0
7 0 1 1] 1 0 1] 95 0
i 0 1] la 1] Ei 1] 1] Gl

Figura 4.3. Matriz de confusion con clasificador Gaussiano, sin logaritmo.

a 3 4 4 o 7
1 100 0 0 n 1] 0 0 1]
e 1] G5 1] 14 1] 1] 1] 1]
3 1] 0 71 n 1] 0 0 41
q 1] 34 1] gd 1] 1] ! 1]
g 1] 0 1 1] g3 0 0 23
& 1] 1] 0 1] 1] 100 0 1]
7 a 1 1] a a 0 5 1]
g 1] 0 28 n 17 0 0 36

Figura 4.4. Matriz de confusién con clasificador KNN, sin logaritmo.
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clasificador / Log| con Log sin Log
Gaussiano| §1.12% 79.37%
KNN| 79.37% 87.00%

Tabla 4.1. Comparativo de proporciones con cada clasificador, con y sin logaritmo.

Como podemos observar en las matrices de confusion, se obtiene una mayor probabilidad
sin aplicar el logaritmo a los resultados. De aqui el resto de los calculos los haremos sin
logaritmo.

Resultados para T = 3 momentos:

1 2 3 &
1 100 0 1] 0 1] 0 1] 0
2 1] in 1] 13 1] 0 o 0
3 1] 0 9 0 1] 0 1] 33
4 1] 29 1] g2 1] 0 & 0
5 1] 0 1] 0 g6 0 1] 15
& 1] 1] 1] 1] 1] 100 1] 1]
7 1] 1 1] 5 1] 0 gz 0
g 1] 0 21 0 14 0 1] 49

Figura 4.5. Matriz de confusidn con clasificador Gaussiano.

1 2 3 B
1 100 1] 1] 0 0 1] 0 0
2 1] gz 1] 15 1] 1] 3 1]
3 1] 1] g 1] 2 1] 0 13
4 0 15 1] g3 0 1] 5 0
5 0 1] 1] 0 a7 1] 0 10
B 0 1] 1] 0 0 100 0 0
7 1] 1] 1] 2 1] 1] 9z 1]
g 1] 1] le 1] 11 1] 0 T2

Figura 4.6. Matriz de confusion con clasificador KNN.
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Resultados para T = 4 momentos:

1 2 3 3
1 100 n n n n n n n
2 1] Gd 1] 11 1] 1] 4 1]
3 1] 1] G 1] 1 1] 1] 34
4 0 32 0 ga 0 0 15 0
5 n n 2 n g6 n n 21
& 1] 1] 1] 1] 1] 100 1] 1]
7 1] 4 1] 7 1] 1] gl 1]
3 0 0 34 0 13 0 0 45
Figura 4.7. Matriz de confusidn con clasificador Gaussiano.
1 2 3 g
1 100 0 1] 1] 0 0 1] 1]
2 0 g 1] 15 0 0 10 1]
3 0 0 79 1] 5 0 1] 25
4 0 22 1] Gl 0 0 & 1]
5 0 0 2 1] a3 0 1] 13
& 0 0 1] 1] 0 100 1] 1]
7 0 0 1] 4 0 0 gd 1]
g 0 0 19 1] 2 0 1] 62
Figura 4.8. Matriz de confusion con clasificador KNN.
Resultados para T =5 momentos:
1 2 3 a
1 100 1] 1] 1] 1] 1] 0 1]
a 1] g 1] 10 1] 0 3 1]
3 0 0 gd 0 3 0 1] Zd
! 1] 20 1] g7 1] 0 L 1]
3 0 1] 0 1] g9 1] 1] 14
6 0 0 0 0 0 1a0 1] 1]
7 0 0 0 3 0 0 93 1]
g 0 0 16 0 8 0 1] 57

Figura 4.9. Matriz de confusién con clasificador Gaussiano.
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1 & 3 4 3 o 7
1 100 1] 1] 0 1] 1] 1] 0
2 0 62 n 7 0 1] 4 0
3 0 1] fi= 0 I 1] 1] 3a
4 0 37 1] g5 0 1] 4 1]
5 0 1] 3 0 a9 1] n 42
o 0 1] 1] 1] 0 100 1] 1]
7 0 1 1] g 0 1] a2 0
g 0 1] 19 0 10 1] n 28

Figura 4.10. Matriz de confusion con clasificador KNN.
Resultados para T = 6 momentos:

2 3 q 3 & 7
1 100 n 1] 1] 1] 1] 1] 1]
2 1] 57 1] 7 1] 1] 4 1]
3 1] 1] gd 1] 3 1] 1] 45
g 1] 42 1] a6 1] 1] 10 1]
5 1] 1] 9 1] 92 1] 1] 28
o n 1] n 1] 1] 100 1] 1]
7 n 1 n 7 1] 1] a6 1
g 1] 1] ) 1] 5 1] 1] Z5

Figura 4.11. Matriz de confusion con clasificador Gaussiano.

2 3 ! 5 & 7
1 10a 0 1] 0 1] 0 0 0
2 1] TE 1] g 1] 1] 1 0
3 1] 1] g2 1] & 1] 0 28
! 1] Z7 1] g7 1] 1] ! 0
3 1] 0 4 0 a5 0 0 13
o 1] 0 1] 0 1] 100 0 0
7 1] 1 1] 3 1] 0 25 0
a 1] 0 14 0 & 0 1] a8

Figura 4.12. Matriz de confusion con clasificador KNN.
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Resultados para T = 7 momentos:

il & 3 ! 4 o 7 a
1 100 0 1] 1] 1] 0 1] 0
2 ] g3 1] 15 1] 0 1 ]
3 ] 1] G2 1] a ] 1] 17
4 0 16 0 g3 1] 0 4 0
5 0 0 4 1] a7 0 1] 1a
& 1] 0 0 o o lon o 1]
7 0 1 1] o 1] 0 25 0
g 0 1] 14 1] 11 0 0 o

Figura 4.13. Matriz de confusion con clasificador Gaussiano.

1 Z 3 q 3 & 7 a
1 100 1] 1] 0 1] 1] 1] 0
2 1] 51 1 9 1] 1] 6 0
3 1] n 54 0 2 n 0 25
4 1] a7 1] 20 1] 1] Ei 0
5 0 1] 11 0 g3 1] 0 Ja
& 1] 1] 0 0 1] 100 0 0
7 1] 2 0 1 1] n g6 0
g 1] 1] 34 0 15 1] 1] 43

Figura 4.14. Matriz de confusion con clasificador KNN.
2 F 3 i 4 5 3 7
Gaussiano| 7937 [ 8225 : 7775 7925 7875 7587
KNN| E7.00 87.50 84.50 86.25 8537 87.12

Tabla 4.2. Comparativo de proporciones con cada clasificador, y con los momentos considerados.
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Comparativo de proporciones con cada clasificador
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60

@ Gaussiano
m KNN

50 A

Proporcion %

40 -

30 A

20

10

2 3 4 5 6 7

NUimero de momentos considerados

Figura 4.15. Gréfica de barras de probabilidades por clasificador y por nimero de momentos
considerados.

Como conclusion de estos experimentos, podemos ver que considerando s6lo 3 momentos

alcanzamos la méas alta probabilidad para ambos clasificadores, bajo el método de
Resustitucion.
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4.2. Pruebas con el clasificador modificado

A partir de los resultados anteriores, construimos nuestro clasificador modificado, como
una combinacion de ambos meétodos, Gaussiano y KNN, al final del proceso de
clasificacion de ambos métodos, tomamos la clasificacion con mayor probabilidad. Los
resultados se muestran en las subsecciones siguientes. En la Tabla 4.3 mostramos un
resumen de todos los casos contemplados.

Los siguientes experimentos se hacen sobre los siguientes casos de tipos de font,
tamafo en puntos y rotaciones, como se muestra en la Tabla 4.3. Con los tipos de letra
regular, itdlica, negrita y combinacion de italica con negrita.

En esta serie de calculos se toman en cuenta los 7 momentos invariantes de Hu, con
las muestras sin ruido, de font normal, con rotaciones a 0°, 45°, 90° y 135°, sin distorsion,
como se muestran en la Figura 4.16 unos ejemplos de las clases, y el tamafio de la ventana
en todas estas pruebas es de 256 x 256 pixeles.

N° Font Escalas Rotacion Tipo:

12 10 8 6 | 0° 45° 90° 135°| r i b bi
1|Courier New sl ool o] 2| »
2|Arial S| 2| 2| 22| 2| 2|2]2]| 2| 2| »
3|Bookman Old Style Sl 22| 2|2 22| 2|2 2] 2| 2
4|Franklin Ghotic Médium sl ol ol ol o] » > >
5/Comic Sans MS sl 2|l ool 2|2 2| 2| | »
6|Impact S| 22|22 2|22 2| » | »
7|Modern S| 2| 2| 2|2 22|22 2| 2| »
8| Times New Roman S|P | 2| 2| 2| 2| 22| 2| 2 £ £

Tabla 4.3. Todos los casos considerados en las pruebas, por cada escala se toman las 4 medidas
de rotacion (e.g. 12 pts. En 0°, 45°, 90° y 135°).

En las siguientes subsecciones presentamos las matrices de confusion para cada
método de validacion (Resustitucién, Validacion-Cruzada y Deja-Uno-Fuera). Recordando
el analisis de la matriz de confusion (ver la seccion 2.2.2.5), lo que centra nuestra atencion
para analizar la buena clasificacion, son los valores de la diagonal, esta nos expresa cuantos
elementos de la clase fueron correctamente clasificados. Recordemos que para los métodos
de validacién de Resustitucion y Deja-Uno-Fuera se toma el 100% de nuestra base de
datos, en este caso los 100 elementos, y para el método de Validacion-Cruzada tomamos la
mitad, solo 50 (50%) elementos para aprendizaje y los otros 50 elementos (50% restante)
para clasificar.

Vamos a centrar el andlisis en el método de Validacién-Cruzada, por ser el menos
sesgado, ya que los otros dos métodos tienen mas elementos de aprendizaje. Sobre cada
matriz de confusién de Validacion-Cruzada, haremos las respectivas comparaciones en
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cada etapa mostrada, al final mostramos el concentrado con los valores de los otros dos
metodos.
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Figura 4.16. Muestras de clases de texto preprocesadas con rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°

respectivamente.
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4.2.1. Identificacion de tipo de font regular, con

90°, 135° a6, 8 10, 12 puntos

Resustitucion

Validacion-Cruzada

Deja-Uno-Fuera

rotaciones de 0°, 45°,

2 = |, 2 S| a B S| e
I PO R - I I - O = 0 - O O -0 -0 I = - O -
2118 [Zlelgls|a| |2|<IE [ZE|c|E|&]s 2l E [Z|c|8|&]|s
S| .8 |o S| E|l 2|38 e S| .8 |e S|E|l 28| € S| .8 |e S| E| 2|38 e
2pt |88 E|S|E|S|E|[S|3@E|S|E|S|E||[S]|ERE[S|E|S|E
CourierNewj100] 0] 0| o[ of o] o] of [50] o of of o] of of of J2o0)o|Jofo]o]ofofo
Arall o[ 98] o] o] 10 of o] o 0] 48] of ol 2 of of of] [ofes]ofJof2]Jofo]o
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Tabla 4.4. Caso 0° rotacidn, font regular, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusién
por los métodos de Resustitucién (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de

ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 0° de
rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

92.00

96.75

87.00

83.50

Observemos que hay una variacién de 13.25% entre la escala de 8 y 12 puntos. Esta
variacion es probablemente debido al tamafio de la ventana de andlisis. En las siguientes
tablas solo se muestran las variaciones.
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@

Tabla 4.5. Caso 45° rotacién, font regular, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusion

por los métodos de Resustitucién (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de

ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 45°

de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

12

10

91.00 | 89.25| 82.25 | 81.50

Pts

%

Observemos que hay una variacion de 9.5% entre la escala de 6 y 12 puntos.
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Tabla 4.6. Caso 90° rotacion, font regular, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusion

@

por los métodos de Resustitucién (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de

ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 90°

de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

12

10

90.50 | 97.50 | 86.00 | 80.25

Pts

%

Observemos que hay una variacion de 17.25% entre la escala de 8 y 12 puntos.
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Tabla 4.7. Caso 135° rotacion, font regular, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de
confusion por los métodos de Resustitucion (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).

@

Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 135°

de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

12

10

93.25| 90.75 | 84.25 | 80.75

Pts

%

Observemos que hay una variacion de 12.50% entre la escala de 6 y 12 puntos.

76



Tesis: Reconocimiento de tipos de letra. Presentada por Juan Villegas Cortez. Asesor: Carlos Avilés Cruz

4.2.2. Ildentificacion de tipo de font italica, con rotaciones de 0°, 45°,
90°, 135°, a 6,8 10, 12 puntos

Resustitucion

Validacion-Cruzada

Deja-Uno-Fuera

w0 w wn
§ 2 3 g @ %;’ 9 - g o é g 3 2 o
= = =R I O B < 5 Els|elslelz 5 El£|2]|slg]|3
S|E|(3|s|E|&l8|&||sl=|3|s(E|&|8(2||5|=([8|5|E|e|8]|8
12pt |S|l<e|a|zc|S|Ef[S|E Sl<|la|f|8|E[JS]|iE Slz|3|T|S|E|S|E
CourierNew] 86| 0| o/ o/ ol of 2| of |43 o o o o o 2 ol |8s]o]Jo]Jo]o]o]1i]o
Ariall  oj100] o] o] of o] of o of 50] of o] 2| o] o o 0ol ojo|l1fo]ofo
BookmanOS{ 0| 0| 87/ 0] 9] 0] 0] O of ol 36| ol 13 of of of |o]o]78]o|20[0f[o0]o0
FranklinGM| o o] of100] of o] o] o o] ol ofs50 of of o] o olo]oJwo]lolofofo
ComicSany 0| 0] 13| 0] 91| 0] 0] © of of 14 ol 35| of of of |o]o]22]0|[78[0f[o0]o0
Impacy o] o] o] o] o|100] o] o of of of of ofs0f of of |o]lo|o]| o] 1][10fo0]o
Modernf 14| 0] o] o] o] o] 98] 1 6] o]l ol o] o] ol 48 o |15] 0] o]o]o]o]9]o
TimesN.R] 0| 0| 0] 0] 0] 0] 0] 99 1 o] o] o] o] o] o]s0 JoJo]Jo]Jo]o] o] o]io0
10 pt
Courier NeJ100] o o o] of of o] o] [s0] of of of of of of o] [100] of of of of o o o
Ariall  0{100] 0| o] o] 0] 0] O of s0f of of of of of o o100 o] of of of of o
BookmanOS{ 0| 0] 96| 0] 3] o] 2| o of of 48] of 5[ of 1f o ol o 92 of 9f of 2f o
FranklinGM| o of of100[ of of of o of of ofs50f of of of o ol o] ojioof of of of o
ComicSany 0| o] 4| 0] 97] o] 0] © of of 1f of45] of 1f o ol of 8 ofo91f of of o
Impacy o] o] o] o] o|i00] o] o of of of of of50f of o ol of of of of98f of o
Moderf 0| 0] o] o] 0] 0] 90| 11 of of 1f of of of 33| 7 0ol of of of of 2f 7o 18
TimesN.R] 0| 0| 0] o] o] o] 8| 89 of of of of of of 15| 43 ol of of o of of 28] 82
8 pt
Courier Newj100] 0/ o/ o/ of of of of | 500 of o o of of of of |100] o] o] o]l 0]l 0] 0] ©O
Arall 0]100)] o] o] 1] o o] o of s0f of of 1f of of o o100 o] of 1 of of o
BookmanOS| 0| 0] 95/ o] 9] o] 1] o of of 48] of 7[ of 1f o ol o] 93] of 10f of 1f o
FranklinGM| o o of100[ of of of o of of ofs50f of of of o ol o] oJioof of of of o
ComicSany 0| o] 5 o] 90 ol o o of of 2| of 42 of of o ol of 71 ofs89 of of o
Impacy 0| o] o] o] 0]100] 0] O of of of of of50f of o ol of of of of9gf of o
Moderl 0] 0] 0] 0] 0] 0] 99] o of of of of of of49] 0 ol of of of of 2[fo9g o
TimesN.R] 0| o/ o/ o/ o] o] o]1i00 of of of of of of of 50 ol of o ol of of 1f100
6 pt
Courier Newj100] 0] o/ o/ o/ of of of | 500 of o of o of of of |100] o] o] o/ 0] 0] o] ©
Ariall  0]100] o] o/ o] ol o o ol 50 of of of of of o ol100] o] of of of of o
BookmanOS{ 0| 0[100{ 0] 2| 0] 0] O of ofsof of 2f of of 0 o] ojioo] of 2[ of of o
FranklinGM| o o of100[ of of of o of of ofs50f of of of o ol o] oJioof of of of o
ComicSany 0| o] o/ o] 98] o] o o of of of of 48] of of o ol of of of98f of of o
Impacy o] o] o] o] 0]100] 0] O of of of of ofs50f of o ol o] o ol ofioof of o
Moderl 0| o] o] o] o] o] 99 1 of of of of of of 49 2 ol of of of of of9e3 2
TimesN.R] 0| o/ o/ ol ol o] 1] 99 of of of of of of 1f 48 ol of of of of of 7[ 98

@

(b)

(©)

Tabla 4.8. Caso 0° rotacion, font Itdlica, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusion
por los métodos de Resustitucién (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de
ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 0° de
rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

98.75

97.25

92.25

90.50

Observemos que hay una variacion de 8.25% entre la escala de 6 y 12 puntos.
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Tabla 4.9. Caso 45° rotacién, font Italica, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusion
por los métodos de Resustitucién (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de
ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 45°
de rotacidn, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

99.25

96.75

93.25

93.50

Observemos que hay una variacion de 6% entre la escala de 6 y 12 puntos.
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Tabla 4.10. Caso 90° rotacion, font Italica, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusién
por los métodos de Resustitucién (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de
ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 90°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

99.25

98.50

91.25

91.25

Observemos que hay una variacion de 8% entre la escala de 6, 10 y 12 puntos.
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Tabla 4.11. Caso 135° rotacion, font Italica, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de
confusion por los métodos de Resustitucion (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).

Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 135°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

99.75

98.00

96.50

94.75

Observemos que hay una variacion de 5% entre la escala de 6 y 12 puntos.
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4.2.3. Identificacion de tipo de font negrita, con rotaciones de 0°, 45°,
90°, 135°, a 6,8 10, 12 puntos

Resustitucién Validacion-Cruzada Deja-Uno-Fuera
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@ (b) (©)
Tabla 4.12. Caso 0° rotacién, font Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de confusién
por los métodos de Resustitucién (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c). Tamafio de
ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 0° de
rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts| 6 8 10 12
% | 70.25| 71.50 | 82.00 | 69.00

Observemos que hay una variacion de 13% entre la escala de 6 y 12 puntos.
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Tabla 4.13. Caso 45° rotacién, font Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de
confusion por los métodos de Resustitucion (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).
Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 45°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts| 6 8 10 12
% | 70.25| 79.75 | 82.75| 68.75

Observemos que hay una variacion de 14% entre la escala de 10 y 12 puntos.
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Tabla 4.14. Caso 90° rotacion, font Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de
confusion por los métodos de Resustitucion (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).
Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 90°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts| 6 8 10 12
% | 66.00 | 74.50 | 75.75 | 64.50

Observemos que hay una variacion de 11.25% entre la escala de 10 y 12 puntos.
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Tabla 4.15. Caso 135° rotacion, font Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices de
confusion por los métodos de Resustitucion (a), Validacién-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).
Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 135°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

Observemos que hay una variacion de 16.75% entre la escala de 6 y 10 puntos.

68.25

79.25

81.75

65.00
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4.2.4. Identificacion de tipo de font italica con negrita, con rotaciones

de 0°, 45°, 90°, 135°,a 6, 8 10, 12 puntos
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Tabla 4.16. Caso 0° rotacion, font Italica con Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices
de confusién por los métodos de Resustitucion (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).

Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 0° de
rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

Observemos que hay una variacion de 12.25% entre la escala de 8 y 12 puntos.

73.50

80.50

71.25

68.25
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Tabla 4.17. Caso 45° rotacion, font Italica con Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices
de confusioén por los métodos de Resustitucion (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).

Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 45°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

Observemos que hay una variacion de 20.25% entre la escala de 8 y 12 puntos.

79.50

89.50

74.75

69.25
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Tabla 4.18. Caso 90° rotacién, font Italica con Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices
de confusién por los métodos de Resustitucion (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).

Tamafio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 90°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts

6

8

10

12

%

Observemos que hay una variacion de 18.75% entre la escala de 8 y 12 puntos.

75.50

81.75

73.75

63.00
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Tabla 4.19. Caso 135° rotacion, font Italica con Negrita, para escalas 12, 10, 8 y 6 puntos. Matrices
de confusién por los métodos de Resustitucion (a), Validacion-Cruzada (b) y Deja-Uno-Fuera (c).
Tamarfio de ventana de 256x256 pixeles.

Tomando las estimaciones de Validacion-Cruzada para escalas 6, 8, 10 y 12 puntos, a 135°
de rotacion, veamos en resumen los porcentajes de buena clasificacion:

Pts| 6 8 10 12
% | 80.25| 86.00 | 75.00 | 72.25

Observemos que hay una variacion de 13.75% entre la escala de 8 y 12 puntos.
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4.2.5. Resumiendo

En las tablas 4.20 a 4.24 se muestra el resumen de todas las pruebas hechas en estos casos.
Se puede apreciar que el minimo de buena clasificacion se alcanza en las prueba de
validacion para el font a 12 puntos, en promedio, con la excepcién de los 6 puntos para el
font en negrita; y los mejores resultados para el font regular es a 8 puntos, para el font en

Italica es a 6 puntos, para el font en negrita es a 10 puntos, y para el font en italica con
negrita es a 8 puntos.

Oo

45°

90°

135°

R

CVv

LOO

R

CVv

LOO

R

CVv

LOO

R

CVv | LOO

6 pts.

95.13

92.00

89.88

94.00

91.00

88.38

94.13

90.50

88.88

94.75

93.25| 90.00

8 pts.

97.50

96.75

95.88

95.88

89.25

91.25

97.38

97.50

96.50

95.63

90.75 | 89.25

10 pts.

91.50

87.00

85.00

89.25

82.25

78.00

90.63

86.00

83.75

90.13

84.25 | 83.63

12 pts.

86.25

83.50

77.00

88.88

81.50

81.25

87.75

80.25

76.88

89.75

80.75 | 80.63

Tabla 4.20

. Resumen global de medias de clasificacién para font Regular.

Porcentaje %

80.00

75.00

70.00

100.00

95.00

90.00

85.00

Medias de Probabilidad para Font Regular

P S

—e— 6 pts.

—=— 8 pts.
10 pts.
12 pts.

R‘CV‘LOO

0°

R ‘ cv ‘LOO
45°

R‘CV‘LOO

90°

Rotacion, Matriz de Confusion

R‘CV‘LOO

135°

Gréfica 4.1. Datos de la tabla 4.20.
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0° 45° 90° 135°
R CV | LOO R CVv | LOO R CVv | LOO R CV | LOO
6 pts.] 99.50 | 98.75] 98.63 ] 99.00 | 99.25| 97.25] 99.75] 99.25 | 98.88 ] 99.63 | 99.75 | 98.63
8 pts.] 98.00 | 97.25 ] 97.25] 98.00 | 96.75 | 95.75] 98.00 | 98.50 | 96.38 ] 97.75 | 98.00 | 96.25
10 pts.] 96.50 ] 92.25] 91.63 ] 95.88 ] 93.25] 93.75] 95.13 [ 91.25 | 92.00 ] 97.88 | 96.50 | 95.88
12 pts.] 95.13 | 90.50 | 91.38 ] 96.00 | 93.50 | 92.88 | 94.63 | 91.25 | 90.25] 97.63 | 94.75 | 94.63
Tabla 4.21. Resumen global de medias de clasificacién para font Italica.
Medias de Probabilidad para Font Italica
100.00
98.004’%;—12—
96.00 -
94.00 -
X
5 92.00 —e— 6 pts.
g —=— 8 pts.
£ 90.00
g 10 pts.
g 88.00 1 12 pts.
o
86.00 -
84.00 -
82.00
80.00
R‘CV‘LOO R‘CV‘LOO R‘CV‘LOO R‘CV‘LOO
0° 45° 90° 135°

Rotacién, Matriz de Confusion

Gréfica 4.2. Datos de la tabla 4.21.
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0° 45° 90° 135°
R CV LOO R CV LOO R CV LOO R CV LOO
6 pts.|] 80.63 ] 70.25 | 66.13 ] 80.50 | 70.25] 60.75] 77.75 | 66.00 | 62.63 | 80.13 ] 68.25 | 61.50
8 pts.] 85.13] 71.50 | 69.25] 86.88 | 79.75] 75.75] 84.25 | 74.50 | 70.50 | 88.13 ] 79.25 | 76.88
10 pts.| 86.75| 82.00 | 77.38 ] 88.50 | 82.75| 79.38 ] 87.50 | 75.75] 76.63 ] 89.25 | 81.75 | 81.88
12 pts.| 78.13 | 69.00 | 59.38 | 79.88 | 68.75 | 65.00 ] 80.00 | 64.50 | 62.13 ] 77.38 | 65.00 | 62.25
Tabla 4.22. Resumen global de medias de clasificacion para font Negrita.
Medias de Probabilidad para Font Negrita
100.00
95.00 -
90.00
85.00 -
_"‘.\; 80.00 | » —eo— 6 pts.
% 75.00 | \ /\ /\ —8—8pts.
< 10 pts.
E 70.00 - \\/ \\/ \\ 12 pts.
65.00 -
60.00 - b
55.00 -
50.00
R ‘ cv ‘ LOO R ‘ cv ‘ LOO R ‘ cv ‘ LOO R ‘ cv ‘ LOO
0° 45° 90° 135°

Rotacién, Matriz de Confusion

Gréfica 4.3. Datos de la tabla 4.22.
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0° 45° 90° 135°
R CV LOO R CV LOO R CV LOO R CV LOO
6 pts.| 84.63] 73.50 | 70.63 ] 87.88 | 79.50] 75.50] 85.38 | 75.50 | 71.50 | 87.75] 80.25 | 77.50
8 pts.] 90.50 ] 80.50 | 81.25] 92.75| 89.50 | 86.25] 89.25 | 81.75| 82.25] 91.88 ] 86.00 | 84.75
10 pts.| 83.75| 71.25| 71.25] 84.38 | 74.75| 70.88 ] 82.00 | 73.75] 66.75] 85.75| 75.00 | 72.00
12 pts.| 78.63 | 68.25 | 64.75] 79.75] 69.25 | 63.13 ] 75.63 | 63.00 | 57.38 ] 79.38 | 72.25 | 66.00
Tabla 4.23. Resumen global de medias de clasificacion para font Itdlica con Negrita.
Medias de Probabilidad para Font Negrita

100.00

95.00 -

90.00

85.00 -
_"‘.\; 80.00 | » —eo— 6 pts.
% 75.00 | \ /\ /\ —8—8pts.
< 10 pts.
E 70.00 N \/ \\/ \\ 12 pts.

65.00 -

60.00 - b

55.00 -

50.00

R‘CV‘LOO

0°

R‘C\/‘LOO R‘CV‘LOO

45° 90°

Rotacién, Matriz de Confusion

R‘C\/‘LOO

135°

Gréfica 4.4. Datos de la tabla 4.23.
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4.3. Experimentos con diferente tamafio de ventana de prueba

En esta seccidon presentamos los resultados de experimentar con diferentes tamafios de
ventana de prueba, en el barrido aleatorio sobre las clases, para conformar nuestra base de
datos de aprendizaje.

Primero mostraremos los resultados de niveles de acertividad obtenidos con los
cuatro diferentes tamafios que experimentamos (512, 256, 128 y 64 pixeles), los efectos
sobre el font (Regular, Italica, Negrita, Italica + negrita), y los metodos de validacion
usados (Matrices de confusién: R, CV, LOO).

Para tener una mejor compresion visual del tamafio de la ventana, en la Figura 4.18
se muestran unas ventanas con tamafios aproximados relativos, conservando proporcion
entre ellas, las muestras de las ventanas son sobre clases de fonts a 10 puntos de escala
todas, a 300 DPI de resolucion. Como es de esperarse, a mayor tamafio de ventana, nos

aproximamos al tamario global de cada muestra.

lentosreciente 1eindicanasentan ade petroglyf os
rtosaproximade rantecesoresdelos ngrupoindiger
elinajeNahuatl Tanas'esloqueAc: gblecieronenei
table::leronlene yquienesdicenque >grias'eslogue.
slasCanas™eslog (eunprincipellan | Gj b h
ul:espeso,der mempargoru
YP Pe isumarsuamorel 1 d
gnificatenelll jondecrecenlase: -y G o ACHETAO
nalaevranAaarare AR Adeln nrinresr:
‘SUaMor, cadeun} l{cana
ndecrece esdecon lrsuan
)eerrante lelodod. ’enune
e . wosrrshon . - 1
onel irdo Ay
>dnr el -apl

Figura 4.18. Muestras de ventanas de prueba a 256, 128 y 64 pixeles, de arriba abajo
sucesivamente, con diferentes efectos sobre el font de 10 puntos, a 300 DPI.
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Asesor: Carlos Avilés Cruz

4.3.1. Pruebas sobre el font Regular

64 128 256 512
6
R 84.25 90.38 95.63 99.25
Ccv 68.75 81.00 92.00 98.5
LOO 70.38 81.13 92.25 98.625
8
R 78.13 91.50 97.88 99.375
Ccv 63.00 84.50 96.25 99.25
LOO 63.25 83.38 95.25 98.75
10
R 70.00 84.38 90.88 95.125
Ccv 61.00 67.00 87.50 92.5
LOO 47.25 71.50 85.13 91.25
12
R 74.50 81.13 89.00 91.75
Ccv 65.75 73.50 81.25 90
LOO 53.88 66.13 79.75 85.125

Tabla 4.24. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacion 0°.

Porcentaje %

100

90 -

80
70
60
50
40
30
20
10

Medias de Matrices de Confusion - Clasificador Modificado - Rotacion 0°

6 R

Cv LOO

8 R

=T

Cv LOO 10

R

064

m128
0 256
0512

Cv LOO 12

R Cv LOO

Gréfica 4.5. Medias de €ficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacién 0°.
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64 128 256 512
6
R 82.75 89.50 94.63 98.88
Ccv 69.00 79.00 89.50 99.75
LOO 70.50 80.63 91.50 97.50
8
R 81.00 90.75 94.88 95.13
Ccv 69.50 82.50 92.50 92.25
LOO 67.75 81.88 90.88 91.88
10
R 70.13 83.50 90.13 97.38
Ccv 63.00 76.25 83.75 97.50
LOO 50.50 71.63 82.75 96.38
12
R 70.63 83.88 89.25 96.13
Ccv 65.50 76.00 82.50 95.25
LOO 51.75 71.88 81.38 92.38

Tabla 4.25. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacion 45°.

Medias de Matrices de Confusion - Clasificador Modificado - Rotacion 45°

100 —
90
80

70 =

o 64

m128
0 256
0512

60 H
50 H
40 H

Porcentaje %

30 H
20 H

10 H

0 T =T = =T T T

6 R Cv LOO 8 R Cv LOO 10 R Cv LOO 12 R Cv LOO

=

Graéfica 4.6. Medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacion 45°.
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64 128 256 512
6
R 82.88 88.88 95.13 99.13
Ccv 75.75 81.75 91.25 98.25
LOO 67.75 78.13 92.38 98.13
8
R 79.38 92.38 97.63 99.88
Ccv 64.50 86.50 95.25 99.50
LOO 60.25 84.25 95.63 99.50
10
R 71.13 83.00 91.25 94.88
Ccv 54.00 70.75 89.25 92.00
LOO 50.88 70.38 83.00 90.00
12
R 70.50 81.63 87.25 91.38
Ccv 62.50 75.25 83.00 85.50
LOO 53.75 66.50 76.25 83.38

Tabla 4.26. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacién 90°.

Porcentaje %

100

90 -

80
70
60
50
40
30
20
10

Medias de Matrices de Confusidn - Clasificador Modificado - Rotacion 90°

R

=T

Cv LOO 8 R

Cv LOO 10

R

Cv LOO 12

R

o 64

m128
0 256
0512

Cv LOO

Graéfica 4.7. Medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacion 90°.
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64 128 256 512
6
R 84.50 90.00 95.13 100.00
Cv 73.00 78.50 91.50 100.00
LOO 70.88 79.75 91.38 99.50
8
R 79.75 90.25 93.50 97.00
Cv 62.75 81.25 88.75 94.25
LOO 66.00 81.38 89.00 93.00
10
R 70.63 83.50 91.88 95.50
Cv 61.75 74.50 86.00 94.75
LOO 48.50 70.00 84.75 90.88
12
R 74.50 83.13 88.88 95.75
Cv 69.00 70.00 81.75 92.75
LOO 57.13 70.50 81.13 92.25

Tabla 4.27. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotaciéon 135°.

100

Medias de Matrices de Confusion - Clasificador Modificado - Rotacién 135°

90
80

70

60

50
40

Porcentaje %

30
20

10

=T

R Cv LOO 8 R

=T

Cv LOO 10

R

Cv LOO 12

R

064

m128
0 256
0512

Cv LOO

Gréfica 4.8. Medias de eficiencia, clasificador modificado, Font regular, Rotacion 135°.

En esta seria de Tablas y Graficas anteriores mostramos los datos dentro de una sola

rotacion, a continuacion los condensamos por tamario de ventana para tener otra

apreciacion.
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Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana 64 - Font Regular

90

80 1
70 |
60
50
40

30
20
10

oo
| 45°
0 90°
0 135°

= T T T — T T T

LOO 10

R cv Cv  LOO

Gréfica 4.9. Medias de eficiencia de matrices de confusién, tamafio de ventana 64, con rotaciones

de 0°, 45°, 90° y 135°, font Regular.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana 128 - Font Regular

90 -
80
70
60
50 A

40
30 |
20
10

oo
| 45°
0 90°
0 135°

R

= T

LOO

= T

LOO

=T T

LOO

=

cv cv

R cv 10 cv 12 LOO

Gréfica 4.10.

Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 128, con
rotaciones de 0°, 45°, 90° y 135°, font Regular.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana 256 - Font Regular

90 -
80
70
60
50 A

40 A
30 A
20 A
10

R

= T

LOO

= T

LOO

=T T

LOO

=

cv cv

R cv 10 cv 12 LOO

Gréfica 4.11.

Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 256, con
rotaciones de 0°, 45°, 90° y 135°, font Regular.
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Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana 512 - Font Regular

100
90 - r I 1

70 W | H W | W H W | H
60 B LIM ]| B ne B mo

m 45°
o 90°
0 135°

50 -
40
30 -
20 |
10 W | H W | W H W | H

Porcentaje %

0 T T L T T T — T T T = ; ; ; D

6 R Cv  LOO 8 R Cv  LOO 10 R Cv  LOO 12 R Cv  LOO

Gréfica 4.12. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamarfio de ventana 512, con
rotaciones de 0°, 45°, 90° y 135°, font Regular.

De la Grafica 4.12, con tamafio de ventana de 512 pixeles, validamos nuestra mejor opcion,
tomar este tamafo de ventana nos proporciona el mayor nivel de acertividad en nuestro
clasificador que combina ambos procesos (Gaussiano y KNN), obteniendo niveles por
arriba del 90% por el método de Leave-One-Out, para un tamafio de font de 6 y 8 puntos; y
para el caso de mayor tamafio de font vemos que queda por arriba del 80% en LOO
tambien.

4.3.2. Pruebas sobre los font Italica, Negrita 'y Negrita con Italica

A continuacion se muestran los resultados de los experimentos hechos sobre documentos
con texto no regular (italica, negrita, e italica con negrita). Las Tablas y Graficas se
presentan concentradas por tamafio de ventana de prueba, con las diferentes rotaciones.
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0° 45° 90° [ 135°
6
R 82.50 85.50 82.25 84.50
cVv 72.75 75.50 75.00 76.25
LOO 69.00 74.13 68.25 72.63
8
R 78.25 80.13 77.63 79.13
cVv 63.75 72.50 66.75 72.75
LOO 61.75 66.88 65.00 65.38
10
R 71.13 71.88 71.75 72.50
cv 62.75 66.25 61.75 66.25
LOO 51.63 53.13 51.63 51.50
12
R 71.38 72.75 74.88 74.25
oY 65.50 70.00 63.50 67.00
LOO 52.25 53.88 58.38 55.50

Tabla 4.28. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 64
pixeles, Font Italica, Rotacién 0°, 45°, 90°, 135°.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Porcentaje %

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana: 64 - Font Italica

6

R

Cv  LOO

R Cv LOO 10

R

Ccv  LOO 12

R

@o°

| 45°
0 90°
0 135°

Gréfica 4.13. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 64, con rotaciones

0°, 45°, 90° y 135°, Font Italica
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Tesis: Reconocimiento de tipos de letra. Presentada por Juan Villegas Cortez. Asesor: Carlos Avilés Cruz

0° | 45° 90° [ 135°
6
R 94.25 94.00 94.63 93.50
cVv 91.25 88.25 90.25 89.75
LOO 90.00 88.75 89.50 88.38
8
R 92.63 91.63 91.13 91.38
cVv 91.25 84.25 92.00 87.00
LOO 85.75 86.00 85.38 84.50
10
R 86.00 87.63 86.75 89.63
cVv 76.25 77.00 76.75 80.75
LOO 73.50 78.50 74.75 81.25
12
R 85.75 88.88 85.50 88.63
cVv 80.25 81.50 76.25 83.50
LOO 73.50 80.88 73.13 79.75

Tabla 4.29. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 128
pixeles, Font Italica, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana : 128 - Font Itélica

90 +
80

70

60 -
50 -
40 -
30

20

10

6

R

R

=

Cv LOO 10

R

=

Ccv LOO 12

R

cv

me =

oo°

| 45°
0 90°
0O 135°

LOO

Gréfica 4.14. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 128, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Italica
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0° | 45° 90° [ 135°
6
R 99.38 99.13 99.63 99.50
cVv 98.75 98.75 99.25 99.00
LOO 98.00 98.88 98.50 98.75
8
R 97.75 98.13 97.75 97.88
cVv 96.75 97.00 95.00 95.75
LOO 96.25 95.38 95.38 95.88
10
R 96.00 95.88 94.38 97.25
cVv 92.00 92.25 91.75 94.00
LOO 91.88 92.25 91.00 94.63
12
R 94.38 97.13 93.88 96.50
cVv 90.50 94.50 91.50 95.75
LOO 89.00 94.38 89.13 94.00

Tabla 4.30. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 256
pixeles, Font Italica, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana: 256 - Font Itélica

98

96

94
92

90

88

86

84

82

6

R

Cv LOO

= =

8 R Ccv LOO 10

R

Ccv LOO 12

R

cv

oo

| 45°
0 90°
0 135°

LOO

Gréfica 4.15. Medias de eficiencia de matrices de confusién, tamafio de ventana 256, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Italica
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0° 45° 90° [ 135°
6
R 99.25]  98.88 99.13 100.00
cv 98.5] 99.75 98.25 100.00
LOO 98.625]  97.50 98.13 99.50
8
R 99.375]  95.13 99.88 97.00
cv 99.25|  92.25 99.50 94.25
LOO 98.75] 91.88 99.50 93.00
10
R 95.125]  97.38 94.88 95.50
cv 92.5]  97.50 92.00 94.75
LOO 91.25] 96.38 90.00 90.88
12
R 91.75]  96.13 91.38 95.75
cv 90| 95.25 85.50 92.75
LOO 85.125]  92.38 83.38 92.25

Tabla 4.31. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 512
pixeles, Font Italica, Rotacién 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana: 512 - Font Italica

90
80

70
60

50
40

30
20

10

6

R

cv

8 R

e

Cv LOO 10

R

cv

LOO

12

R

cv

@o°

m 45°
0 90°
0 135°

LOO

Gréfica 4.16. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 512, con

rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Italica
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Tesis: Reconocimiento de tipos de letra. Presentada por Juan Villegas Cortez. Asesor: Carlos Avilés Cruz

0° 45° 90° [ 135°
6
R 70.63 72.00 71.00 71.50
cVv 55.75 52.25 54.50 54.00
LOO 47.13 50.38 50.25 51.25
8
R 61.00 64.25 61.13 64.13
cVv 39.25 43.25 38.25 41.25
LOO 37.50 40.25 36.88 33.88
10
R 61.50 60.75 64.75 63.25
cVv 44.75 47.75 46.50 52.50
LOO 34.38 37.63 37.00 33.75
12
R 61.75 62.88 58.13 63.75
cVv 42.00 45.50 41.00 50.00
LOO 38.00 35.13 31.63 36.00

Tabla 4.32. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 64

pixeles, Font Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

100

60
50

Porcentaje %

30
20
10

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana : 64 - Font Negrita

90
80
70 A

40 -

L1 | |

@o°

m 45°
0 90°
0 135°

6 R Ccv LOO 8 R Cv LOO 10 R Cv LOO 12 R Cv LOO

Gréfica 4.17. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 64, con rotaciones
0°, 45°, 90° y 135°, Font Negrita
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0° | 45° | 90° [ 135 |
6
R 75.38 77.63 78.00 75.88
cVv 61.75 59.50 59.50 58.75
LOO 57.63 58.88 58.25 56.38
8
R 72.50 75.63 72.13 74.25
cVv 59.25 61.25 58.00 57.50
LOO 50.50 59.00 52.25 54.88
10
R 71.38 75.00 74.88 72.50
cVv 51.25 58.50 53.50 57.25
LOO 52.25 51.88 54.63 51.00
12
R 68.38 70.25 67.50 69.25
cVv 52.50 51.75 51.00 51.50
LOO 45.75 48.88 44.63 48.13

Tabla 4.33. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 128

pixeles, Font Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

Medias de Matrices de Confusiéon - Tamafio de ventana: 128 - Font Negrita

100
90
80

70 | n —
60 o B mo
_ m45°
50 sns o H
0 90°
0 135°

40 oy s L]

30 |
20 |
10 | H =

0 T = = T T = — T — — T —

6 R Ccv LOO 8 R Cv LOO 10 R Cv LOO 12 R Cv  LOO

Gréfica 4.18. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 128, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Negrita
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0° | 45° | 90° [ 135 |
6
R 78.75 80.75 78.25 79.88
cVv 62.50 70.50 66.25 67.00
LOO 60.50 65.88 60.25 62.13
8
R 83.38 86.88 84.63 86.38
cVv 71.75 76.25 76.00 79.75
LOO 69.63 75.50 71.63 74.50
10
R 86.00 88.75 87.25 86.38
cVv 79.25 81.50 78.50 81.50
LOO 77.25 78.13 77.88 75.13
12
R 78.38 78.25 81.50 79.38
cVv 67.25 67.00 70.25 67.50
LOO 61.88 60.25 64.50 63.75

Tabla 4.34. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 256

pixeles, Font Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana: 256 - Font Negrita

90 -
80
70 A
60
50 -

40

30

20
10

mo°

m 45°
0 90°
0 135°

6 R

=

cv

=

cv

LOO 8 R LOO 10 R Ccv  LOO 12 R Cv  LOO

Gréfica 4.19.

Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 256, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Negrita
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0° 45° 90° [ 135° |
6
R 100.00 100.00 100.00 100.00
cVv 100.00 100.00 100.00 100.00
LOO 99.50 100.00 99.38 99.38
8
R 100.00 100.00 100.00 100.00
cVv 100.00 100.00 100.00 100.00
LOO 99.75 99.50 99.00 99.00
10
R 99.50 100.00 99.38 100.00
cVv 99.00 100.00 99.00 100.00
LOO 98.75 99.38 98.50 99.50
12
R 98.38 98.63 98.50 99.38
cVv 97.00 98.50 97.50 98.75
LOO 97.38 97.00 97.25 98.75

Tabla 4.35. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 512

pixeles, Font Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

90 A
80 A
70 A
60

50
40
30
20
10

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana:

LOO 10

Cv  LOO

512 - Font Negrita

12

LOO

mo°
m 45°
0 90°
0 135°
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0° | 45° 90° 135° |
6
R 70.13 73.88 74.13 72.00
cv 56.25 54.25 58.00 52.75
LOO 53.25 52.13 54.00 53.13
8
R 63.88 64.75 62.25 62.63
cv 40.00 51.50 4425 49.50
LOO 40.50 42.50 38.50 40.13
10
R 61.63 60.25 61.88 64.50
cVv 45.75 48.50 49.25 48.00
LOO 35.38 35.50 36.88 37.88
12
R 61.75 59.00 59.38 63.25
cv 45.25 42.25 38.75 44.00
LOO 36.50 32.75 33.75 36.88

Tabla 4.36. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 64
pixeles, Font Italica + Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

100

80

40

Porcentaje %

20

Medias de Matrices de Confusion - Tamafio de ventana: 64 - Font Italica + Negrita

90 A

70 A
60
50 A

30 A

10 4

6

R
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8 R cv

LOO 10

R

cv

LOO

12

R cv

LOO

(=)o)

| 45°
0 90°
0 135°

Gréfica 4.21. Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 64, con rotaciones
0°, 45°, 90° y 135°, Font Itélica + Negrita.
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0° | 45° | 90° [ 135° |
6
R 82.50 80.38 80.75 80.50
cv 66.50 69.75 68.75 68.25
LOO 63.50 63.13 63.63 66.25
8
R 78.50 79.00 75.75 80.13
cv 68.00 65.00 67.25 66.25
LOO 60.88 60.50 58.25 64.25
10
R 71.38 73.50 72.88 72.88
cVv 54.50 64.00 49.50 58.50
LOO 53.25 55.38 51.25 52.25
12
R 67.00 71.63 69.38 69.75
cv 54.25 53.50 51.75 56.00
LOO 44.88 49.50 47.38 49.13

Tabla 4.37. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafo de ventana de 128

pixeles, Font Italica + Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana: 128 - Font Italica + Negrita

90 -
80
70 A
60
50

40 1
30 1
20 4
10

oo

m 45°
0 90°
0 135°

6 R

= =

Ccv  LOO 8 R cv LOO 10 R Ccv  LOO 12 R Cv  LOO

Gréfica 4.22.

Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 128, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Italica + Negrita.
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0° | 45° | 90° [ 135°
6
R 86.38 88.13 84.25 88.13
cv 73.75 78.50 69.25 78.00
LOO 75.38 75.50 70.75 74.63
8
R 86.63 93.50 87.75 92.00
cv 79.50 88.25 77.75 87.25
LOO 78.63 87.50 78.75 86.50
10
R 82.13 86.38 83.13 83.88
cVv 74.00 78.50 73.25 72.50
LOO 68.63 72.75 70.88 67.88
12
R 78.13 79.88 78.50 79.38
cv 62.00 68.50 62.25 66.75
LOO 58.63 61.25 62.88 62.25

Tabla 4.38. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamafio de ventana de 256

pixeles, Font Italica + Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana: 256 - Font Italica + Negrita

90 -
80
70 A
60
50

40 1
30 1
20 4
10
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m 45°
0 90°
0 135°

6 R

LOO

= = =

Ccv  LOO 8 R cv LOO 10 R Ccv  LOO 12 R cv

Gréfica 4.23.

Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 256, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font Italica + Negrita.
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0° [ 45° 90° [ 135°
6
R 89.13 91.13 90.25 91.50
cVv 83.25 87.00 81.75 86.50
LOO 80.13 84.13 79.63 83.63
8
R 97.88 100.00 98.50 99.63
cVv 96.25 100.00 97.50 100.00
LOO 97.50 99.63 96.63 98.88
10
R 92.25 95.75 91.25 96.88
cv 87.25 94.25 88.75 95.75
LOO 85.88 92.00 84.75 94.63
12
R 87.00 89.63 87.00 86.88
cv 82.75 87.75 78.25 80.75
LOO 77.00 81.88 73.50 76.38

Tabla 4.39. Tabla de medias de eficiencia, clasificador modificado, tamarfio de ventana de 512
pixeles, Font Italica + Negrita, Rotacion 0°, 45°, 90°, 135°.

Porcentaje %

100

Medias de Matrices de Confusién - Tamafio de ventana: 512 - Font Itlica + Negrita
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Gréfica 4.24.

Medias de eficiencia de matrices de confusion, tamafio de ventana 512, con
rotaciones 0°, 45°, 90° y 135°, Font ltalica + Negrita.
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4.3.3. Convergencia en funcion del tamafio de ventana

De estos resultados resumimos que a mayor tamafio de ventana obtenemos un menor nivel
de error, pero como estamos trabajando con imagenes digitalizadas, esto implica el tomar
en el calculo un mayor numero de datos, puntos de formacion de la imagen. La grafica 4.24
nos presenta la perspectiva visual de este resultado.

40.00

35.00 A

30.00 -

25.00 +

——R

20.00 + —a—CV
" LOO
15.00

10.00 -

0.00 ‘ ; '

64 128 256 512

% Error

Window size

Grafica 4.25. Convergencia de error en funcion del tamafio de la ventana (método de evaluacion de
performance, R = Resustitucién, CV = Cross Validation (Validacion Cruzada), LOO = Leave One
Out (Deja Uno Fuera)).

De la grafica 4.25 vemos la convergencia del margen de error para los tres métodos
de validacion, y esto era de esperarse porque a mayor tamafio de ventana nos aproximamos
al tamafio de la muestra a clasificar, este ejemplo queda mas claro con la Figura 4.17.

Considerando las comparaciones sobre el font y sus cuatro estilos, a continuacién
presentamos en la Tablas 4.40 un resumen de la clasificacion considerando solo el tamarfio
de 8 puntos y 0° de rotacion, solo por el método de Validacién-Cruzada, que es el menos
sesgado.

Podemos apreciar por el valor medio que tenemos mayor margen de error para los
estilos Negrita (Bold) y Negrita+Italica (Bold+italia).
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Figura 4.19. Ejemplo de tamafios de ventanas de prueba sobre el tamafio de la muestra.

256 x 256

Bold+ Mean
Regular | lItalic Bold Italic Value
Courier 100 100 88 90 94.5
Arial 100 100 100 100 100
Bookman Old Style 100 100 100 90 97.5
Franklin Gothic Medium 100 100 100 100 100
Comic Sans 100 100 60 100 90
Impact 100 100 100 100 100
Modern 98 100 86 90 93.5
Times New Roman 96 100 72 100 92

Tabla 4.40. Matriz de confusion (en porcentaje) para los cuatro estilos en los ocho fonts por el
método de Validacién-Cruzada.
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4.4. Resultados de sensibilidad al ruido

Los resultados previos fueron obtenidos sin ruido aleatorio, pero es importante considerar
el ruido ya que las imagenes son comunmente contaminadas por procesos tales como la
digitalizacion o scaneo, en procesos de fotocopiado. En la referencia [22] el ruido tipo
pimienta se toma en cuenta y los resultados son buenos bajo el método de filtros de Gabor.
La potencia de ruido esta dada por:

Potencia de Imagen

P -
N 10(SNR/10)

(4.4-1)

con Py como potencia de ruido, y SNR como la relacion de sefial a ruido. Una vez definida
la relacion de sefial a ruido como en [2] para nuestros propositos con el fin de probar a
diferentes SNR sobre las imagenes simulando el ruido. La potencia de la imagen es
calculada como:

N, N,
Potencia de Imagen = — SN ) (4.4-2)

PR A PR )

con N, y N, (numero de renglones, nimero de columnas)las dimensiones de la imagen
respectivamente.

Realizamos un conjunto de pruebas sobre muestras con ruido aleatorio (al 5, 11y
17%), en la Figura 4.20, aparecen unos ejemplos de ellas. Se hicieron 100 pruebas de
ventanas aleatorias de dimensiones 512, 256, 128 y 64 pixeles, sobre cada una de las
imagenes con ruido. Los resultados se muestran en la Grafica 4.26.

ﬂlmﬂdlu
mndecrecen
)orl&(cl})ahja

Figura 4.20. Muestras de textos con ruido aleatorio al 5% (a), 11% (b), 17% (c).
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Probabilidad %

100%
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Pruebas de Sensibilidad al Ruido
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85%

59%
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Tamafio de ventana de prueba
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Gréfica 4.26. Resultados de pruebas de texto con ruido aleatorio al 5, 11y 17%.
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5. Conclusiones y perspectivas

Llegamos satisfactoriamente a implementar la metodologia propuesta, asi también como a
conformar el bloque de texto tras el preprocesamiento. Se implementaron
satisfactoriamente los clasificadores Gaussiano y KNN, asi como los métodos propuestos
para la evaluacion del performance.

Una vez obtenida la cadena del procesamiento, se paso a probar los tipos de fuente
elegidos, en los tamafios y orientaciones seleccionados, obteniendo los resultados de
clasificacion maximos para las ventanas de 512 pixeles, a 6 puntos en promedio, para todos
los casos.

En promedio, la tasa de buena clasificacion para el font regular e itdlica a 0° de
rotacion quedd en 8 puntos a 300 DPI, y en 6 puntos con 0° de rotacion para el caso de
combinacion de Negrita con Italica, como una excepcion.

Obtuvimos el nivel de performance que nos habiamos planteado anteriormente al
inicio de este trabajo, un nivel superior al 95% para el caso sin ruido, pero con un tamafo
de ventana de 512x512, méas grande que el trabajado por los autores [2], aqui se tiene un
menor numero de operaciones, pero se logra el nivel de acertividad incrementando el
tamano de la muestra.

Otro hecho importante que se obtiene en nuestro trabajo es la variacion de los
momentos tras las transformaciones de escala y rotacion porque los momentos cambian
conforme a la rotacién y a la escala, a pesar de que se llegaron a buenos resultados de
clasificacion. Segun la teoria de los momentos invariantes, estos no cambian tras las
transformaciones, pero como podemos apreciar en las tablas de los calculos si cambian para
nuestro caso. En la referencia [1] vemos que uno de los factores que afecta el
procesamiento digital de imagenes al transformarlas es su propia naturaleza en pixeles, esto
es, una imagen por minima medida que tomemos en su transformacion, la imagen
resultante no es la misma en namero de pixeles, y recordemos que los elementos de los
clasificadores, los estimadores estadisticos, son tomados por valores de los pixeles que
forman la imagen, al tener una imagen transformada, estos valores son alterados
dramaticamente en la medida de la resolucion de la imagen misma, de aqui que una
resolucion de 300 DPI ayuda a mejorar los estimadores, conjuntamente con un tamafio de
ventana mayor porque tomamos una cantidad mayor de elementos de la muestra, sobre la
cual se calculan los estimadores. En la Figura 5.1 podemos apreciar un detalle de la imagen
de una letra al rotar, véase como los segmentos de imagen lineales, aun en cuadros de pixel,
al rotal no son segmentos lineales puros, sino que sus bordes son en zig-zag, para las
rotaciones fuera de multiplos de 90° a partir de 0°, y para los bordes curvos en la imagen
original a 0°, cuando se rotan 45° o 135° estas mismas areas no presentan las mismas
intensidades de grises.

Hablando de las variaciones del calculo de los momentos respecto a la escala,
podemos pensar por un lado en el impacto del tamafio de la ventana, a menor escala se tiene
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mas detalle de los caracteres con el font sobre la ventana de analisis (véase Figuras 4.18, y
4.19), por otro lado también entra el aspecto numérico; los valores manejados en las bases
de datos, los momentos calculados, alcanzan valores cercanos a cero conforme tenemos un
tamafio mayor de ventana de andlisis, y con estos mismos valores se realizan los calculos de
los clasificadores (véase la Figura 5.2). Para paliar este inconveniente en nuestra plataforma
de trabajo, Matlab, trabajamos las operaciones promoviendo los célculos a formato de
doble precision de punto flotante (double), y cabe mencionar que para las pruebas en
tamafno de 512x512 sobre la plataforma del procesador Pentium IV tuvimos rutinas de
pruebas abortadas, ademas de un mayor tiempo de célculo, casi el doble de tiempo
comparando los tiempos de ejecucion sobre el procesador AMD Athlon XP a una supuesta
velocidad de reloj menor. Sobre el procesador Athlon no aborté y lo hizo en menor tiempo;
tampoco abortd sobre la plataforma IRIX, aunque se tardo una semana para completar las
pruebas con tamafios de ventana de 128x128. Los valores numéricos dados por las tres
plataformas de Hardware no presentan diferencias significantes.

Otro aspecto a mencionar es el hecho de que por un lado tenemos la generacion de
las bases de datos, el célculo de los momentos para todas las imégenes ingresadas en
nuestra etapa de aprendizaje (512 imagenes preprocesadas en total), y por otro lado el uso
de estas bases de datos para la etapa de aprendizaje. La generacion de estas bases conforme
se realizaban se procedid a guardarlas en formato de valores separados por coma (*.csv),
para su posterior uso, y al momento de usarlas se recuperaban de estos mismos archivos.
Estos valores no son guardados en toda su magnitud de célculo, se escriben en formato
ASCII con una limitada cantidad de numerales, en la Figura 5.3 se muestra un ejemplo de
esto. EI manejo de estos valores al ser recuperados por los clasificadores ya no son los
mismos que al momento de ser calculados, se pierde precision. Seria interesante a futuro
trabajar sobre este aspecto del manejo de las bases de datos sobre formatos de archivos
binarios, para estudiar el impacto del error numérico acumulado en esta etapa sobre Matlab
y otras plataformas abiertas como GNU-Octave.
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(c) (d)

Figura 5.1. Detalle de imagen al rotar (a) 0°, (b) 45°, (c) 135°, (d) 90°

Minimos alcanzados por tamarfio de ventana de anélisis

0 |
64 x 64 h‘?ﬁﬂﬂé 256 x 256 512 x 512

-1E-13 4

-2E-13 4

-3E-13 4

-4E-13 1

-5E-13 4

-6E-13

-7TE-13 4

-8E-13 4

-9E-13 4

-1E-12 -

Figura 5.2. Ejemplo de valores minimos alcanzados en una base de datos, a 8 puntos y 0° de
rotacion, para font Courier en Regular.
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[ i Notepad++ - C:\MATLAB6pS \workimomentosi512_mom_x_cla_1_r0_p8_c_.csv g@

Archiva Editar Explorar Vista Formato Documento Lenguaje Configuracién Ejecutar... 27

b= X x| &% B B R W T e E

i 512 _mom_x_cla_1_r0 p8_c_.csv l
1 0.0051463,0.0051635,0.0050716,0.0051108,0.0051866,0.0050978,0.0052114,0.0051462,
2 2.7356e-009,1.0533e-010,2.8712e-009,2.6773e-009,1.1878e-008,3.4211e-009,2.3058e-
3 1.6532e-012,1.6167e-011,8.3345e-013,1.91452-012,1.2636e-011,1.4042e-011,7.0136e-
4 1.7882e-012,9.6932e-012,4.2217e-012,3.5043e-012,4.8618e-012,6.6212e-013,2.1758e-
S =-7.0103e-024,-1.6229=-023,3.8854e-024,-3.714%e-023,3.7015e-023,-2.9866e-024,-2.0
6 8.3865e-017,-9.9131e-017,-2.1248e-016,-9.1154e-017,3.955e-016,3.7158e-017,-1.031
T 5.2177e-024,-1.044%=-022,1.29282-023,3.4538e-023,-2.65%1e-023,8.8154e-025,-1.247
8

< 2]
MNormal text file nb char : 8255 Ln:6 Col:12 Sel:11 UMNIX AMNSI INS

Figura 5.3. Ejemplo de una base de datos abierta en texto plano con Notepad++. Véase en la linea

6 (correspondiente al 6° momento), el valor con 5 numerales, en punto flotante. La base de datos

corresponde a un tamafio de ventana de 512x512, con rotacion 0°, escala 8 puntos, estilo Regular
y pertenece al font Courier, uno de los fonts mas representativos.

Perspectivas

Nos resulta interesante a futuro poder hacer nuevas pruebas con imégenes fotografiadas e
los mismos textos, para evitar el calculo de la transformacion en la rotacion, ya que en este
también acumulamos un nivel de error. No hacemos referencia al escaneo de los textos
rotados porque los scanners sencillos de oficina, 0 de uso comdn, no son precisos y nos
acumulan errores del proceso de barrido, aunque también seria interesante poder hacer
pruebas de este tipo y compararlas. Por otro lado, también el considerar otros conjuntos de
fonts en otros idiomas (e.g. Chino, Japonés, Arabe, etc.) como lo hacen los autores [22]; asi
como estudiar las variaciones a intervalos de rotacion mas reducidos (5° 0 10°), y analizar
cémo afecta la variabilidad de los momentos en funcion de la rotacion y la escala, para asi
lograr una mejor identificacion con descriptores de font para cada tipo de lenguaje.
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Apéndice 1. Representacion digital de imagenes

El término imagen monocroma 0 simplemente imagen se refiere a una funcion
bidimensional de intensidad de luz f{i,j), donde i e j representan las coordenadas espaciales
y el valor de f'en un punto cualquiera (i,j) es proporcional al brillo (0 nivel de gris) de la
imagen en ese punto. La Figura Al.1 ilustra el convenio de ejes que se utiliza en este texto.
A veces es Util representar una funcion imagen en perspectiva con un tercer eje que
representa el brillo. Contemplada en esta forma, a Fig. Al.1 apareceria como una serie de
picos estrechos en las regiones con numerosos cambios en los niveles de brillo y otras
regiones mas suaves, o mesetas, donde los niveles de brillo varian poco o son constantes.
Considerando el asignar valores proporcionalmente mas altos a las areas mas brillantes, se
lograria que la altura de las diversas partes de esta representacion fuese proporcional al
correspondiente brillo de la imagen.

Una imagen digital €S una imagen f{i,j) que se ha discretizado tanto en las
coordenadas espaciales como en el brillo. Una imagen digital puede considerarse como una
matriz cuyos indices de fila y columna identifican un punto de la imagen y el valor del
correspondiente elemento de la matriz indica el nivel de gris en ese punto. Los elementos
de una distribucion digital de este tipo se denominan elementos de la imagen, 0 mMas
comuanmente pixels, pixeles 0 pels, abreviaturas de su denominacion inglesa “picture
elements”.

L.-7" OFigen

: e
}" :t\_’ {‘V ez ; o

7

J

Figura Al.1. Convenio de ejes utilizado para la representacion digital de imagenes.
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Apéndice 2. Glosario

ADP.

Caracter.

Distancia.

(Automatic Data Processing). Procesamiento Automatico de Datos, técnica
para el procesado de datos que se realiza en forma automatica casi sin la
participacion del hombre.

NuUmero, letra o simbolo en la computadora, conformado por un byte.

Distancia entre dos puntos A y B de un espacio afin, namero real cuya
notacion es AB, igual a | 4B/, en la que la medida algebraica considerada se

define sobre la recta (AB).

Distancia entre dos puntos A y B en geometria esférica, medida del arco
del circulo méximo que pasa por Ay B.

Distancia euclidiana entre dos puntos Ay B, real |45, en que 1 1 es la

norma euclidiana definida en el espacio vectorial euclidiano asociado al
espacio afin que contiene Ay B.

Distancia de un punto A a una recta, un plano o un hiperplano afin E,
limite inferior de AM en que M pertenece a E. (Se habla a veces de distancia
geométrica.)

En general, si E es cualquier conjunto, entonces una funcion d: Ex E — R
se le llama una métrica 0 distancia en E si satisface las siguientes
condiciones:
i) d(z,y) > 0 para todas z,y en F,
) d(z,y)=0siysélosiz=y,;
iii) d(z,y) = d(y,z) para todas x,y en F ;
iV) d(z,y) < d(z,z)+ d(z,y) para todas z,y,z en E .

(Se dice entonces que (E, d) es un espacio métrico.)

Métrica discreta, es la que cumple con la definicion:

0 si z=y

d(zy) = 1 si z=y

Distancia entre dos conjuntos A y B, limite inferior de las distancias entre

un punto cualquiera de A a un punto cualquiera de B, siendo A y B dos
partes de un mismo espacio métrico (E, d).
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DPI.

Font.

OCR.

Patron.

Perceptron.

PostScript

Distancia de un elemento x a un conjunto A, namero real inf d(z,y),
ye

estando x y A contenidos en un mismo espacio métrico (E, d).

Distancia euclidiana, distancia asociada a la norma definida en un espacio
euclidiano.

(del inglés “Dots Per Inch ”, puntos por pulgada). Unidad de medida de
resolucion del estandar gréafico. Resolucion de imagenes.

Fuente. Variedad completa de caracter, es de imprenta de un determinado
estilo. Ejemplos: Times New Roman, Comic Sans.

(Optical Character Recognition). Reconocimiento Optico de Caracteres,
reconocimiento de caracteres leyendo un texto (de un papel o en formato
electronico), y traduciendo las imagenes a un formato que la computadora
pueda manipular.

(del inglés Pattern). Arquetipo, estandar, formato, modelo, muestra, norma,
padrén, plantilla, prototipo, superestructura. Ejemplo: letras del alfabeto.

Maquina que determina cuando un evento es valido o no para un cierto
patrén; una maquina que toma decisiones agregando evidencia obtenida a
partir de varios experimentos menores.

Aparato mecanico desarrollada en 1950’s por Rosenblatt para decidir entre
un limitado conjunto de patrones de aprendizaje y reconocimiento, los
patrones son definidos por relaciones entre multitudes de estimulos es sus
entradas.

Al conjunto de patrones de aprendizaje y reconocimiento se le llama también
redes de prealimentacion con niveles, éstas fueron estudiadas por primera
vez en los afios 50°s a partir de el perceptron. Si bien se sometieron a estudio
redes de todos los tamarios y topologias, el Unico elemento de aprendizaje
efectivo en esa época fueron las redes de un solo nivel, por lo que en ellas
fue concentrada la mayor parte de la atencion. Actualmente el nombre de
perceptron s empleado como sinénimo de una red de prealimentacion de un
solo nivel.

Lenguaje de impresion y paginacion usado en impresoras de alta calidad.
PostScript es un lenguaje intérprete, de apilado. Es usado como un lenguaje
de descripcion de pagina por las impresoras LaserWriter, por otras marcas
comerciales de impresoras laser, y sistemas de graficos en pantalla. Su
aplicacion primaria es para describir la apariencia del texto, estructuras de
graficos, y muestreo de imagenes en paginas impresas o desplegadas en
pantallas.
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Radio.

Resolucion.

Serif.

Token.

Un programa en PostScript puede comunicar la descripcion del documento
desde un sistema de composicion hacia un sistema de impresion, siendo
independiente del dispositivo mismo de impresion.

PostScript es un lenguaje de impresion poderoso porque es un lenguaje de
programacion completo, mas que una serie de secuencias de escape de bajo
nivel. Es ampliamente usado en implementacion de procesos de rasterizado
al vuelo, desde descripciones de curvas de Bezier hasta en fonts de alta
calidad (e.g. de 300 DPI de resolucion).

Segmento, uno de cuyos extremos es el centro de una circunferencia, de una
esfera, de un disco o de una bola, y cuyo otro extremo es un punto de la
circunferencia, de la esfera o de la frontera del disco o de la bola; longitud de
dicho segmento.

Radio vector, en coordenadas polares de polo O y para un punto variable M,
recta (OM), semirrecta (OM) o segmento (OM).

Numero maximo de pixeles que se ven en una pantalla. Dos ejemplos:
800x600, 640x480.
En una impresora la resolucion es la calidad de la imagen

Fina linea que remata las esquinas de una letra (o caracter), como en la parte
superior e inferior de la letra ‘M’ en font Times New Roman.

Sans Serif. Tipo de letra sin serifk, sin lineas finas en sus esquinas o bordes,
como la letra ‘m’ en font Impact.

En general es un simbolo, lexema.

En lenguajes de programacion: un elemento Unico del lenguaje. Ejemplos de
tokens son palabras reservadas, marcas de puntuacion y operadores.
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Apéndice 3. Momentos

De la media tenemos
+00 +00
my = E{aty" = [ [ aty f(a,y)dedy

El producto z*y" es por definicion una union de momentos de las variables aleatorias z,y ,
deorden k +r =n.

Asi los momentos de primer orden son:  my, =7, my =1,
y los momentos de segundo orden son: myy = E{2*}, my = E{ay}, mgp =E{y’}

La union de los momentos centrales de x y y, son los momentosde: z -7, Yy y—n,

e = E{(z —=n.)" (y —n,) } = f;oof;oo(fv =) (y =y )" Sz, y)dady
de aqui claramente: oy = gy =0, Y
w1 = C, Hoo = 037 Ho2 = 02
los momentos absolutos y generalizados se definen similarmente dentro de las ecuaciones
generales siguientes de momentos, dichas cantidades se consideran de interés en el estudio

de las variables aleatorias [16].

Momentos
m, = E{a"y = [ an faps

Momentos centrales
+OC n
o= E{(e =)'} = [ “(a—n)" fla)a

Momentos absolutos
Exizimy,  E{|lz—n|"}

Momentos generalizados
E{cx—ary, Edz—alny

veamos que.

I >
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como

similarmente tenemos

m, = E{[(x —n)+n]"} = E{Z

n n
my, = Z L MW" g

k=0

En particular
Mo = My = L my =1, M =Y, HQZUQ
y 5
pz = mg — 3nmy + 2n° my = i3 + 3no” +n°

Notas.

1.Si la funcién f(z) es interpretada como densidad de masa sobre el eje de las =, entonces
E«zy es igual a su centro de gravedad, E{z*} es igual a su momento de inercia con

respecto al origen, y o es igual al momento central de inercia. La desviacion estandar o
es el radio de giro.

2.Las constantes » y o dan una limitada caracterizacion de f(z), el conocimiento de los

momentos nos proporciona informacion adicional que puede ser usada, por ejemplo, para
distinguir entre dos densidades con el mismo » y o. En efecto, si m, es conocida para

cada n, entonces bajo ciertas condiciones f(z) es determinada inequivocamente. Esta
teoria en matematicas es conocida como el “problema de momentos”.

3.Los momentos de una variable aleatoria no son nimeros arbitrarios, pero deben satisfacer

las desigualdades:

o> =my —mi >0

Similarmente, dado que la ecuacion cuadratica
E{(I” — a)Q} = My, — 2am, + a’
es no negativa para toda a, su discriminante no puede ser positiva, asi:

2
Man Z my,
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RECONOCIMIENTO DE TIPO DE LETRA (FONT) BASADO EN MOMENTOS
INVARIANTES

Juan Villegas-Cortez, Carlos Avilés-Cruz

Universidad Auténoma Metropolitana - Azcapotzalco
Departamento de Electronica
Av. San Pablo 180, Col. Reynosa Tamaulipas, Del. Azcapotzalco.
C.P. 02200. Tels. 53-18-95-49, Fax: 53-94-68-43

cavilesi@correo.aze.uam.mx

Resumen

En este estudio se propone una alternativa para la necesidad del reconocimiento del tipo de letra (Font),
motivo de la realizacion de este trabajo, basandonos en caracteristicas de texturas globales de las imagenes del
documento (asumimos documentos de texto puro, la segmentacién de pagina y el analisis de la estructura del
documento esta fuera del alcance de este trabajo). No se necesita un analisis local explicito en el método. La
clave es el uso del analisis de textura para extraer caracteristicas globales. Un bloque de texto impreso por
cada font puede verse con sus propiedades especificas de textura. La frecuencia espacial y la orientacion de
contenidos representan las caracteristicas de cada textura. Son estas caracteristicas de texturas lag usadas para
identificar los diferentes fonts comunmente usados en espafiol: Courier, Arial, Bookman Old Style, Franklin
Gothic Médium, Comic Sans, Impact, Modern, Times New Roman), mas sus estilos (normal, itdlica, negrita e
italica con negrita). Nuestro estudio se basa en la técnica del calculo de los momentos invariantes como
herramienta para la extraccién de caracteristicas propias de los fonts, se cred una base de datos de aprendizaje
a partir de un conjunto de textos de entrada, y aplicamos clasificadores estadisticos estandares (Gaussiano y
KNN). Con esta metodologia se obtuvieron como resultados principales dos hechos: el primero, que el nivel
de operaciones de calculo es menor a otros estudios, alcanzando un nivel de acertividad por arriba del 90%, y
el segundo, al validar la invariabilidad significativa de los resultados con respecto a la rotacion de los textos,
escalas y su contenido, adicionalmente, se presentan resultados de la metodologia propuesta en funcion de

ruido gaussiano.

1. Introduccion

El analisis y reconocimiento de documentos se ha vuelto uno de los mas importantes aspectos en tecnologia
aplicada a tareas de oficina. El reconocimiento de font v de caracteres es considerado uno de los aspectos
fundamentales en esto, a la par del hecho de que las computadoras se han convertido en mas poderosas en
rapidez v precision en el procesamiento de datos, son asi las herramientas perfectas para trabajar en la
implementacion de algunas de las capacidades humanas, tales como aspectos de vision en el reconocimiento
de patrones. Existen diversas investigaciones sobre el tema del Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR,
por sus siglas en inglés) sobre texto impreso, los Sistemas OCR, también llamados sistemas de lectura
monofont, tienen la capacidad de lectura sobre un tnico font, en algunos casos sobre disefios especificos para
el proposito de lectura (como los fonts OCR-A y OCR-B). En recientes desarrollos la tendencia apunta hacia
el reconocimiento de caracteres de cualquier font v estilo en lugar de los sistemas monofont. Algunos de los
actuales productos de OCR no son capaces de distinguir dos o tres estilos de font tales como italica, negrita,
italica con negrita; v los resultados de estas herramientas no son aun muy buenos. Consideramos que el
estudio del Reconocimiento Optico de Tipos de Letras (OFR, por sus siglas en inglés) puede ser dirigido
hacia el aspecto en el cual los caracteres del texto analizado es desconocido, y también donde el contexto del
texto dado es usado para reconocer el font (Yong Zhu, 2001), de acuerdo con el autor Nagy (2000), esta
ultima parte puede ser considerada en técnicas de Procesamiento Automatico de Documentos (ADP). Solo
algunos trabajos han tomado en cuenta la importancia del estudio del reconocimiento del font. A continuacion
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se citan los trabajos mas importantes, se puede dividir por un lado en aproximaciones basadas en analisis
locales tipograficos, y por otro lado, en aproximaciones que toman en cuenta el total del texto (se asume que
el texto una vez eliminados los espacios en blanco, seran texturas).

A continuacion se citan los trabajos basados en aspectos locales.

Khoubyari y Hull (1996) toman al documento como una imagen, donde localizan clusters de imagenes de
palabras como base de funciones de palabras. Bl font base es escogido como el que es mas similar al que esta
siendo analizado. Cooperman (1997) utilizan un conjunto de detectores locales para identificar caracteristicas
individuales de cada font, como altura, grosor, etc. Shi y Pablidis (1997) hacen reconocimiento de font basado
en propiedades de histogramas de palabras, donde miden las propiedades de inclinacion, densidades, etc.
Zramdini e Ingold (1998) muestran un avance estadistico para el reconocimiento de font basado en sus
aspectos topograficos locales. Un avance similar lo tenemos en Schreyer et al (1998), donde usan atributos
locales de textons (véase (Jolesz, 1999) para una definicién de textons, y (Malik, 1999) como un avance
alternativo a los textons). Todos estos trabajos son basados en analisis locales en lugar de un analisis global.

En cuanto a las apr0x1mac31ones generales hasta el afio 2001 se cuenta con el trabajo (Yong Zhu,2001),
quienas presentan una aproximacion de reconocimiento de font basado en extraccion de aspectos globales,
tratando a los fonts como texturas de patrones para un analisis global. La técnica de filtros de Gabor es
afinada a diferentes frecuencias y orientaciones, obteniendo resultados de reconocimiento en funcidn del
ruido pimienta (degradacion de reconocimiento como una funcion de ruido aditive). Estos resultados (Yong
Zhu, 2001) son buenos, v tomando la experiencia del analisis global, los autores (Aviles-Cruz et al., 2003)
presentan un avance, el uso de momentos estadisticos de orden superior (tercero y cuarto), y proponen un
analisis de componentes principales para caracterizar las texturas de documentos (los fonts). Los resultados de
estas técnicas son buenos, pero esta restringido a un solo tamafio de font v es sensible a la rotacion de texto,
por lo que estamos proponiendo una metodologia que sea insensible a la rotacion y a la escala. Nuestro
estudio toma parte de este ultimo trabajo (Aviles-Cruz et al., 20053), siendo independiente del contexto del
documento e implementando el uso de momentos invariantes. El proceso de identificacion de font propuesto
en este trabajo esta resumido en la Fig. 1. El texto original es pre-procesado para crear un bloque uniforme de
texto, del cual se extraeran sus atributos estadisticos. Las caracteristicas se pueden categorizar usando
clasificadores (de Bayes y K-proximos vecinos {KINN}), obteniendo el reconocimiento de un font particular.
En nuestro estudio hemos tomado el conjunto de ocho fonts méas usados en documentos y publicaciones del
idioma espafiol (Courier, Arial, Bookman Old Style, Franklin Gothic Médium, Comic Sans, Impact, Modern,
Times New Roman), mas sus estilos (normal, italica, negrita ¢ italica con negrita). El resto del articulo esta
organizado de la siguiente forma:

En la seccion 2 discutimos el preprocesamiento en detalle. Ta seccion 3 describe la extraccion de las
caracteristicas del font basada en los momentos invariantes, y describimos el clasificador. Las secciones 4 v 5
muestran la eficiencia de este estudio. Finalmente las conclusiones y perspectivas futuras se muestran en la
seccion o.
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Conjunto de
entrenamiento

Extraccion de

i »  Momentos
procesamiento il ;
Invariantes
Clasificador
Bloque uniforme Caracteristicas o
de textura De »  Aprendizaje
: texturas 1 4 Resultados
» Prueba
Extraccion de
Pre-

» Momentos

procesamiento .
Invariantes

Conjunte a
identificar

Figura 1. Esquema general del sistema de identificacién de font.

2. Pre-procesamiento del documento

Partimos de la imagen del documento de texto, tomada en forma electrdnica a partir del procesador de
palabras, en muestro caso usamos MS-Word y OpenOffice. Generamos los documentos con texto usando los
ocho fonts considerados con mas uso en las publicaciones de idioma espafiol (Courier, Arial, Bookman Old
Style, Franklin Gothic Médium, Comic Sans, Impact, Modern, Times New Roman), a cuatro tamafios en
puntes (6, 8, 10 y 12), con cuatro estilos de tipografia (regular, itdlica, negrita, combinacion de itdlica con
cursiva). Los documentos los pasamos a formato PostScript, y luego a formate de mapa de bits (BMP) a 300
DPI, en escala de grises de 8 bits; esto nos brinda una escala de grises de 0 a 255 niveles, y asi tomamos a la
imagen del documento como una matriz definida en valores discretos, y le aplicamos los siguientes 4 procesos
a fin de lograr un bloque de texto uniforme y libre de espacios en blanco.

2.1. Localizacion de lineas de texto

De la imagen del documento, calculamos su perfil de proyeccidn horizontal de valores (PPH), de aqui los
valores mayores a cero entre valles nos determinan lineas de texto; de esta forma las localizamos, contamos y
tomarnos sus longitudes. La Fig. 2 (a), (b) y (¢). muestran este proceso.

2.2. Normalizacion de lineas de texto

Una vez aisladas las lineas de texto, estas pueden tener variaciones de tamarfio, principalmente por disposicidn
de caracteres sueltos o de diferentes escalas, esto es una sola palabra por linea, o un sole cardcter en linea,
como por gjemplo un mimero de pagina, lo que nos resultara en espacios desproporcionados en la imagen
final; esto lo solucionamos normalizando todas las lineas a una sola altura.

2.3. Eliminacién de espacios en blanco entre lineas de texto

Para cada linea de texto calculamos su perfil de proyeccion vertical de valores (PPV), de aqui los valores
mayores a cero nos indican presencia de texto en la linea, que puede ser un caracter aislado o una palabra. En
principio, la distancia entre dos valles de los valores PPV graficados nos indican el inicio y/o final de una
palabra o caracter, es asi que identificamos los espacios en blanco en la linea y los eliminamos a fin de tener
una linea con solo texto, véase la Fig. 2 (d) v (e). Como es de esperarse, cada font tiene caracteristicas de
separacion y traslape, ya que al momento de analizar los PPV para cada font, solo el font Courier presenta una
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separacion marcada entre caracteres aln entre palabras, por ejemplo Modermn y Times en algunos casos

presentan traslapes al juntar en palabras las letras “¢” e “7”, esto lo vemos en el PPV al ver que los valores ahi
nunca son cero.

2.4. Rellenado de texto

Ya teniendo las lineas sin espacios en blanco interlineal, ni entre caracteres y palabras, nos resulta un texto en
lineas alineadas a la izquierda cuyo borde de parrafo derecho es en escalera, es decir, como era de esperarse
no todas las lineas de texto quedan con la misma longitud (veéase Fig. 2 (), y asi no nos es util. Procedemos a
rellenar los espacios en blanco que nos resultan en cada linea, tomando como referencia la linea de mayor
longitud. Para rellenar tomamos texto de la misma linea, o de otras, a fin de lograr una longitud igual o mayor
con referencia a la de mayor longitud, y una vez hecho esto, cortamos la longitud de todas a la medida de la
linea mayor, quedandonos un bloque de texto uniforme, como se muestra en la Fig. 2 (g). Por la misma
naturaleza de cada font, no podemos lograr un bloque de texto con misma longitud de lineas para todas, es asi
que optamos por cortar el texto a una medida maxima, esta medida no afecta a nuestro procedimiento de
extraccion de caracteristicas del font porque tomaremos muestras de este bloque, nuestra textura resultante,
cortando muestras de ella.
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(a) (b

Uno de los lugares costeros mas populares y hermosos de México. donde por

tres costados de su bahia la imponente Sierra Madre del Sur llega hasta la

orilla del mar, Acapulco goza de una historia romdntica y formidable.

En un inicio, Acapulco fue habitado por grupos primitivos. Descubrimientos

recientes han surgido en forma de Imgfifos que indican asentamientos
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dhuatl y antecesores de los Aztecas. llamados los Nahoa, se establecieron en

drea. . ; . y
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(c)
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Fig. 2. Ejemplo de preprocesamiento. {a) Imagen de documento original, (b) PPH de laimagen, {¢) imagen
después de normalizacién de lineas, (d) PPV de cada linea de texto localizada, (e} lineas de texto
normalizadas, (f) imagen después de normalizacién de lineas de texto, (g) bloque de texto uniforme después

del preprocesamiento.

[l
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3. Extraccidn de las caracteristicas del font

Una vez que ha sido creado el bloque uniforme de texto, procedemos con la extraccion de caracteristicas del
font basandonos en el analisis de textura. En teoria cualquier método de analisis de textura puede ser
empleado. Como mencionamos en la introduccién, el primer articulo hallado que usa el “analisis global de
textura” (Yong Zhu, 2001) se basa en filtros de Gabor, después los autores (Aviles-Cruz et al., 20053)
proponen el uso de momentos estadisticos de orden superior (de tercero y cuarto orden). Nuestro objetivo en
este estudio es reportar la metodologia al problema de reconocimiento optico de font basandonos en el uso de
momentos invariantes, y compararlos con los resultados obtenidos en (Yong Zhu, 2001 y Aviles-Cruz et al.,
2005). Las siguientes sub secciones describen los aspectos de la teoria y estimacion involucrados en los
momentos invariantes.

3.1. Momentos invariantes

Los momentos estadisticos representan un proceso promedio de los valores (de potencia #) cuando una
variable aleatoria esta involucrada. Aqui las imagenes originales y pre-procesadas fueron consideradas como
arreglos bi-dimensionales de variables aleatorias de dimension N x M. La variable aleatoria toma valores
entre 0 y 255, dado que las imagenes fueron consideradas en escala de gris cuantificadas en 8 bits (los niveles
de gris se obtienen del formato BMP). Las imagenes fueron obtenidas directamente de procesadores de
palabras, o imagenes tomadas de documentos electrénicos.

Los momentos fueron calculados para la variable aleatoria X, tomada de la imagen del bloque de
texto. En suma, X es una matriz de coordenadas {x, ¥), obtenido de la matriz de la imagen f{x,y). La definicion
de momento invariante de orden (p+g) alrededor del origen esta dada por:

my =[xy £ (e )y (1)

Para una imagen, la ecuacion (1) puede expresarse también como en la ecuacion (2), ahora como momentos
centrales invariantes de orden (p+q):

ty = [ [ =%y (=) fxyyanay o

donde (x, y) son las coordenadas de los pixeles, y x, ¥ son los valores promedio. Los momentas centrales
de tercer orden, tomando en cuenta las posibles combinaciones de (p+g), solo ocho estimaciones no son
redundantes ¢ £4,,, £0, Hors Hiys Myg s A2 s s M5 ). Los momentos centrales normalizados, denctados por

77,, estandados por:

H 3
7,y = 2 ( )
con ?/:7}25]_‘_1

parap+g =2 3, .

De los momentos segundo y tercero se puede derivar un conjunto de siete momentos invariantes (Gonzalez
Rafael, 1996):
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$1= 30+ Yoy

6, = Ny — Ny )0 + 40

By = (a0 + 375, + (305 — 1745)°

Gy = (s + 17,070 + (05, + 1750 )°

B = (Ny0 = 305, )M a0 + 110, )15y + 1715 )°
=300+ 10 ) 1+ (30 =10 ) (W0 + 705)
[3Cn30+ 702 ) = (a1 + 703 )’ |

b5 = (20 - mz)[(mu +35,) (7, + m;)z}
A (B 70, )00 10s)

61 = (1o =730) (g + 1) (g + 10, ) =3 (0 + 96 ) |

+ (39, -1 )M(m, + m;)[3(mn 1) = (1 + ma)z} €y

Acorde con la literatura (Gonzalez Rafael, 1996) este conjunto de momentos son invariantes a la traslacion,
rotacion y escala; es asi que el calculo de estos momentos para una imagen, transformandola con traslacion,
rotacién o cambio de escala, sus momentos no cambiaran significativamente. Veremos mas adelante que estos
cambios son acorde a la naturaleza digital de la imagen, y a la imagen resultante de estas mismas
transformaciones.

3.2. Sensibilidad al ruido

En nuestros experimentos llevamos a cabo el estudio del impacto de ruido sobre las imagenes. El ruido
aleatorio se puede presentar en los documentos ya sea por (a) procesos de escaneado, v (b) degradacidn de la
imagen por proceso de fotocopiado. En la referencia (Yong Zhu, 2001) el ruido tipo pimienta se toma en
cuenta y los resultados no son muy bueno bajo el método de filtros de Gabor. La potencia de ruido esta dada
por:

_ Potencia de Imagen
N 10(NE10) (3)

con Pyycomo potencia de ruido, v SNR como la relacion de sefial a ruido. Una vez definida la relacion de sefial
a ruido como en (Aviles-Cruz et al, 2005) para nuestros propositos con el fin de probar a diferentes SNR
sobre las imagenes simulando el ruido. La potencia de la imagen es calculada como:

. 1 N M o
P ST N 2 z 6
otencia de Imagen N M 2.2 f(x, y) ( )

con Ny M las dimensiones de la imagen respectivamente.

4. Reconocimiento del tipo de font

La metodologia aplicada en nuestro algoritmo de procesado de la imagen esta basada en estimar momentos
invariantes, no sobre el total de la imagen, sino en pequefias regiones de la misma, llamadas “ventanas”,
haciendo una toma de 100 ventanas aleatorias sobre el bloque de texto. Aplicamos el clasificador Bayesiano,
y dado que tenemos un clasificador supervisado dos etapas son requeridas: (a) etapa de aprendizaje y, (b)
etapa de clasificacion. Los parametros requeridos por el clasificador Bayesiano como caracteristicas fueron la
media, la matriz de varianza/covarianza. Como mencionamos, se tomarcon 100 ventanas aleatorias sobre cada
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bloque de texto, uno por font, y sobre estos se tomaron sus 7 momentos invariantes, teniendo asi, una base de
datos de 800 vectores de 7 componentes, para los 8 fonts.

5. Resultados

Se hicieron varias pruebas para validar el método propuesto. Como mencionamos, se tomaron los 8 fonts, v
sobre estos se consideraron 4 estilos (regular, itdlica, negrita y negrita con itdlica), un total de 32
combinaciones de estilos. Los fonts fueron tomados del conjunto de fonts de Microsoft, la Fig. 3 muestra unos
gjemplos de los textos. Se generaron los textos a 4 escalas (6, 8, 10 v 12 puntos), a 300 DPI de resolucién. El
bloque de texto resultante de cada font queda de dimensiones variables, acorde al numero de lineas de texto y
la escala. Se hicieron pruebas con diferentes tamafios de ventanas de prueba, desde 64x64, 128x128,
256256, 320320 v 512x512. La Fig. 4 muestra las estimaciones de error en funcién del tamafio de la
ventana, como es de esperarse, a mas grande el tamafio de la ventana se converge a un menor error para los
tres métodos de validacion. Estos métodos se realizan a partir de matrices de confusion : Resustitucion,
Validacion-Cruzada (Cross-Validation) y Dejar-Uno-Fuera (Leave-One-Out). En el método de Resustitucion,
la misma base de datos generadas para la etapa de aprendizaje, es tomada para clasificacion, en Cross-
Validation (Fakunaga, 1990) consideramos el 50% de la base de datos para la etapa de aprendizaje y el otro
50% se clasifica; para Dejar-Uno-Fuera, sacamos un elemento de la base de datos, el 99% restante se usa para
la etapa de aprendizaje, y el elemento que se dejo fuera se clasifica.

Como es de esperarse, por Resustitucion obtenemos resultados idealizados de clasificacién, dado que
la misma base de entrenamiento es usada para clasificarse, mientras que los otros dos métodos toman valores
no conocidos en el entrenamiento para ser clasificados. T.a Tabla 1 muestra una matriz de confusion de la
clasificacion obtenida en font regular, v la Tabla 2 muestra los resultados de clasificacion para los 8 fonts en
sus 4 estilos considerados.

Tomando un nivel de error menor al 5%, aplicamos la metodologia propuesta en la Fig. 1, fijando el
tamafio de ventana a 512x312.
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Fig. 3. Fonts usados para el reconocimiento, en estilo regular, (a) Courier, (b) Aral, {¢) Bookman Old Style,
{d) Franklin Gothic Médium, (e} Comic Sans, (f) Impact, (g) Modem, (h} Times New Roman
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Fig. 4. Convergencia de error en funcién del tamafio de la ventana (método de evaluacion de performance,
R=Resustitucion, CV= Validacion Cruzada (Cross-Validation), LOO= Deja uno fuera (Leave One Out).

Franklin Times
Bookman| Gothic Comic New

Courier Aral | Old Style] Medium Sans Impact | Modem | Roman
Courier| 100 0 0 0 0 0 0 0
Arial 0 100 0 0 0 0 0 0
Bookman Old Style 0 0 100 0 0 0 0 0
Franklin Gothic Medium 0 0 0 100 0 0 0 0
Comic Sans 0 0 0 0 100 0 0 0
Impact 0 0 0 0 0 100 0 0
Modern 0 0 0 0 0 0 98 4
Times New Roman 0 0 0 0 0 0 2 96

Tabla 1. Matriz de confiision (en porciento) para los ocho fonts, estilo regular, a 8 puntos, 0° rotacion, método
de Cross-Validation (de la base de datos de 100 muestras, s¢ toman 50 para aprendizaje y 50 para clasificar).

Bold+ Mean
Regular | Italic Bold Italic Value
Courier 100 100 71 96 91.75
Arial 100 100 100 98 99.5
Bookman Old Style 100 100 100 94 98.5
Franklin Gothic Medium 100 100 100 100 100
Comic Sans 99 100 53 100 88
Impact 98 98 97 99 98
Modern 97 100 56 93 86.5
Times New Roman 96 100 67 100 90.75

Tabla 2. Matriz de confusion para los cuatro estilos en los ocho fonts por el método de Dejar-Uno-Fuera

5.1. Resultados de sensibilidad de ruido

Los resultados previos fueron obtenidos sin ruido aleatorio; pero es importante considerarlo dado que las
imagenes usualmente presentan ruido por circunstancias va mencionadas. Las pruebas de ruido se hicieron
aplicandolo al 5, 11 y 17% respectivamente. La Fig. 5 muestra ejemplos de textos con ruido aleatorio. En la
Tabla 3 presentamos los resultados de clasificacion para tres tamafios de ventana, al igual que los ejercicios
previos, a mayor tamafio de ventana se tiene mejor nivel de clasificacion.
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Pruebas de Sensibilidad al Ruido
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Tabla 3. Resultados de clasificacion en imagenes con ruido a tres niveles (5, 11 y 17 %), v cuatro tamafios de
ventana de prueba (64, 128, 256, 512 pixeles).

6. Conclusiones y perspectivas futuras

Tras haber implementado satisfactoriamente nuestra metodologia propuesta, podemos considerar nuestros
resultados bastante buenos para el numero de operaciones usadas, en comparacidn con otras técnicas
propuestas Aviles-Cruz et al. (2005) y Yong Zhu (2001). Obtuvimos niveles de clasificacion por arriba del
95%, para el caso idealizado, y para las pruebas con ruido tuvimos resultados cercanos a este mismo
porcentaje solo a un nivel de ruido del 5% en tamafios de ventana de 256 y 512 pixeles. De acuerdo a nuestros
experimentos, logramos la tasa de mejor clasificacién con las caracteristicas de 8 puntos de font a 300 DPI
para los casos de font regular, itdlica y negrita; y en 6 puntos para el font de combinacion italica con negrita,
de esto que nuestra base de datos de aprendizaje la dejamos ya fija con estos parametros, y es con esta misma
que se hicieron las pruebas de clasificacion con ruido.

Tal como podemos apreciar en los resultados, no se conserva el valor del momento tras transformar
la imagen, tanto con la escala como con la rotacion, ya en la referencia (Aviles-Cruz, 1997) vemos que uno de
los factores que afecta el procesamiento de las imagenes digitales al transformarlas es su propia naturaleza en
pixeles, 1.¢. una imagen al rotarse, por minima medida que tomemos, no es la misma en nimero de pixeles, va
no hablando de la posicion, sino de la figura resultante, y recordemos que los elementos de los clasificadores,
los estimadores estadisticos, son tomados por valores de los pixeles que forman a la imagen, al tener una
imagen transformada, estos valores son alterados dramaticamente en la medida de la resolucion de la imagen
misma, de esto que a una resolucion de 300 DPI ayuda, conjuntamente con un tamafio de ventana mayor,
porque se toma una cantidad mayor de elementos sobre los cuales se calculan los estimadores.

Perspectivas

Nos resulta interesante a futuro poder hacer nuevas pruebas con imagenes fotografiadas de los textos mismos,
para evitar el calculo de la transformacion en la rotacion, ya que en este también acumulamos un nivel de
error. No hacemos referencia al escaneo de los textos rotados porque los scanners sencillos de oficina no son
precisos y nos acumulan errores del proceso de barrido, aunque también seria interesante poder hacer pruebas
de este tipo y compararlas. Por otro lado, también el considerar otros conjuntos de fonts en otros tipos de
idiomas (e.g. Chino, Japonés, Arabe, etc.) como lo hacen los autores (Yong Zhu, 2001}, y también estudiar las
variaciones a intervalos de rotacion mas reducidos (5° o 10%), y estudiar como afecta la variabilidad de los
momentos en funcion de la rotacion y la escala, para asi lograr una mejor identificacion con descriptores de
font para cada tipo de lenguaje.
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Anexo 2. Contenido del CD-R

El clasificador fue programado en plataforma Matlab, Release 13, y se probo su
compatibilidad con la Release 14. Aqui se muestra el cédigo, en el mismo abundan los
comentarios a fin de que pueda ser retomado por las personas que le sea de interés. El
clasificador consta de cuatro funciones como se muestran sus caracteristicas lineas abajo.

La media en disco compacto tiene tres carpetas, una con este documento de la tesis escrita
en formato PDF, otra con los cddigos, y otra con los archivos de la base de datos. La base
de datos es muy grande (mas de 2 Gb.) por el tamafio de las imagenes y la resolucién de las
mismas, por lo que se opt6 por compactar el archivo en formato ZIP.

Para ejecutar el clasificador

Vacie al disco duro la base de datos desempaquetada y los cédigos de Matlab en una sola
carpeta de trabajo. Ejecute Matlab, cambie al directorio (carpeta) de trabajo, abra el editor
de codigo y visualice los codigos de script por si desea hacer algin cambio.

Funciones del clasificador
Nombre del archivo | Caracteristicas

clasif GK.m Clasificador modificado. Los métodos de gauss y knn desde aqui
son invocados.

fgaussc.m El clasificador Gaussiano.
fknnc.m El clasificador KNN
preprocesar_ima.m | Aplica el preprocesamiento a la imagen de la pagina de texto.

demo_ofr.m Script para el usuario final para mostrar el funcionamiento del
clasificador, ahi el usuario puede ingresar su imagen del texto en
formato BMP, y aplicar el preprocesado, rotacién y probar la
clasificacion.

El usuario tiene la opcidn de cargar una base de datos, de acuerdo a
un tamafo de ventana de prueba (64x64, 128x128, 256x256,
512x512), o bien pedir de acuerdo a un tamafio de ventana
escogido que se vuelva a generar la base (proceso bastante lento).

En las paginas siguientes se muestran los listados correspondientes.
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C:WMATLABG6pS\work\momentosiclasif GK.m Page 4
15 de julio de 2005 D6:59:43 PM

207 Base_ap50c=[Base_ap50c (eval([t_mom50c_' num2str(j)]))]. % formamos la dB a clasificar
208 Base_ap_knn50=[Base_ap_knn50: (eval(['t_momS0_' num2str(j)]))']:

209 Mats_covs50=[Mats_covs50 (eval(['sc50_" num2str(i)]))]:

210 M_desv_std50=({M_desv_std (eval([t_mom50_std_' num2str{j)]))];

211 end

212 tf=(cputime); delta=tf-ti; % tiempo de calculo de CPU

213 % disp('Tiempo de calculo de los clasificadores.”);

214 % disp(delta);

215 %4+%+%4+%4+% calculamos los clasificadores %+%+%+% FIN +%

216 t_xi=(cputime): % timer inicio de tiempo de calculo del clasif sobre la muestra X

218 if (resp_g=='¢) | (resp_g=='S)
219 % aplicamos el clasificador a el vector X de la ventana de prueba sobre la muestra
220 clasif_gauss=fgaussc(Mats_covs. proms_mom_normal. num_clases. X, num_moment);

221 clasif_knn=fknne(tam_base Base_ap_knn, num_clases, num_atributes, X', K):
222

223 %ot_xf=(cputime): % timer fin

224 Yedelta2=t_xf-t_xi;

225 Yedispi'tiempo de calculo en clasificar la muestra;’);

226 Y%disp(delta2):

2217

228 % desplegamos las imagenes de las clases supuestas
229 clagan_g=clasif_gauss(..2). proba_g=clasif_gauss(:.1).
230 clagan_k=clasif_knn(:.1): proba_k=clasif_knn(:.2)/100:

231

232 if (proba_g = proba_k)

233 cla_gan=clagan_g: prob_gan=proba_g;
234 end

235 if (proba_g < proba_k)

236 cla_gan=clagan_k: prob_gan=proba_k:
237 end

238 if (proba_g == proba_k)

239 cla_gan=proba_g:. prob_gan=proba_g:
240 end

241 %disp('Pertenece a clase'); disp(num2stricla_gan)).
242 if (cla_gan == 1) nom_cla='Courier’; end

243 if (cla_gan == 2) nom_cla="Arial’ end

244 if (cla_gan == 3) nom_cla="Bookman old Style'; end

245 if (cla_gan == 4) nom_cla='Franklin Gothic'; end

246 if (cla_gan == 5) nom_cla="Comic Sans", end

247 if (cla_gan == 6) nom_cla="Impact’; end

248 if (cla_gan == 7) nom_cla='"Modern’; end

249 if (cla_gan == 8) nom_cla='Times New Roman'; end

250 %disp('Con probabilidad)y.disp(num2str(prob_gan));

251 sprintf(La imagen: %s\nPertenece a clase: %d\% %s\nCon probabilidad: %2.2f . ima_in, cla_gan, nom_cla, prob_gan )
252 end % del if para la muestra

253  “%calculameos M de conf. Gauss por el metodo de Resustitucion (R)
254

255 respuesta=[cla_gan, prob_gan]:
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C:WMATLABG6pS\work\momentosiclasif GK.m
15 de julio de 2005

Page 1
06:59:43 PM

function respuesta=clasif_GK{ancho2, nombre_i. exten, num_clases, num_moment, K. rotacion, puntos, resp_a, resp_g. resp_d, ima_in, resp_prep);

% clasif_GK.m

% calcula los n momentos para una imagen ingresada y clasifica una muestra
% de imagen dada a partir del uso de clasificadores bayesianos: Gauss y

% KNN, con K=k, y el numero de momentos variables,

%

% close all; clear; warning off all;

% ti={cputime). % para calcular tiempo de ejecucion

% creamos la tabla donde concentramos los promedios de los momentos sobre las ventanas, para 8 fonts-cuadros de imagen a leer

% num_clases=8. num_moment=7. % num de momentos a tomar en cuenta%
tam_base=100: % num de elementos por dB por clase

ancho=ancho2; % ancho2=ancho;

% ancho=256 % ...de la venlana

% exten="bmp'; % ext. indica el formato de las imagenes

% K=3: % parametro para el clasificador KNN

% rotacion=435; % rotacion de las imagenes a tomar

% puntos=12; % el tam de puntos del font a tomar

proms_mom_normal=zeros(num_moment, num_clases):
proms_mom_normal=double{proms_mom_normal);
proms_momi_nomal=proms_mom_nermal; % punierc para Leave-One-Oul
% resp_a = inpul'Generar o Cargar clases? G/C: " 's'):

if (resp_a=="g) | (resp_a==")

ancho=ancho?2; % 256; % ...de la ventana

% M_sc=zeros(1, num_clases); % para alojar las matrices de cov.

% PxCi=zeros(1, num_clases);

for j=1:num_clases
%imagen='_c_" % imagen='clase_";
imagen=nombre_i: % el nombre de la imagen a tratar
imagen=[num2str{puntes) imagen];
imagen=["_"imagen];
imagen=[num2str(rotacion) imagen]: % le anteponemos el ang. de rotacion
imagen=fimagen num2str(j)]: imagen={imagen exten].

I_in=imread(imagen);
[w, In]=size(l_in);
Y figure:imshow(|_in): %title('Texto Courier - Normal');
ancho=ancho-1;
bx=Iw-ancho; % punteros de generacion de num, aleatorios
by=lh-ancho;
% creamos tabla de num-momentos por 100-imagenes (7x100)
t_mom=zeros{num_moment, 100): % punterc para la creacion de |a dB x clase
% tomar 100 ventanas de (ancho)x(ancho) y sobre estas calcular los n-momentos
for i=1:tam_base % comenzamos calculando para 1 ventanas
x=floor(bx"rand(1));
if x<=0x=1. end
x_fin=x+ancho;
if ¥==1x_fin=ancho; end
if x_fin=lw x_fin=lw. end
y=floor(by*rand(1));
if y<=0y=1; end
y_fin=y+ancho;
if y==1y_fin=ancho; end
if y_fin=lh y_fin=lh; end
% ventana
test_w=I_in(x:x_fin, yy_fin); %figureiimshow(test_w):
momentos=c_momentos{test_w. num_moment); % calc_momi{test_w), % regresa vector de 7 componentes
t_momi.i)j=momentos':
end
eval(['t_mom_" numz2str(j) ‘=t_mom;T);
momentos_x_clase='mom_x_cla_* exten2= .csv’;

_x_clase=] _%_clase num2str(j)];
M tos_x_cl [momentos_x_clase '_r']:
tos_x_cl [ tos_x_clase num ion)].
tos_x_clase=] _x_clase ' _p'l;

X _ _x_clase numa2str
momentos_x_clase=[momentos_x_clase nombre_i];
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70 momentos_x_clase=["_' momentos_x_clase];

71 ;X [ (ancho2) tos_x_clase]:

72 momentos_x_clase=[momentos_x_clase exten2],

13 csvwrite(momentos_x_clase. t_mom); % escribimos en archivo los ¥ momentos por clase en sus 100 vectores, estipulando la rotacion de la mue

stra y el tamafio en puntos de la fuente en turno
74 end % del for
75 end %del IF de GENERACION de la dB completa

77 if (resp_a=="c") | (resp_a=="C') % para cargar las dB
78 for j=1:num_clases

79 momentos_x_clase='mom_x_cla_", exten2=".csv"

80 ;X _t [ _x_clase num2str(j)];

a1 tos_x_clase=| tos_x_clase '_r'].

a2 momentos_x_clase=[momentos_x_clase num2strirotacion)];
83 tos_x_cl [ tos_x_clase ' _p'l:

a4 tos_x_clase=| tos_x_clase num2str{puntos)]:
85 momentos_x_clase=[momentos_x_clase nombre_i];

26 momentos_x_clase=["_' momentos_x_clase]:

87 tes_x_clase=[num2str(ancho2) tos_x_clase]:
88 momentos_x_clase=[momentos_x_clase exten2];

a9 eval([t_mom_" num2str(j) ‘=csvreadimomenteos_x_clase).]):
a0 end

91 end

92

93 % separamos los calculos estadisticos sobre la base de datos, segmentando
9 W%RWBANHNANENAENE NN
495 % la base misma segun el algoritmo a usarse para la Mat. de confusion
96 % -—> para calculo por algoritme de Resustitucion, la dB al 100%
a7 feri=t:num_clases
98 t_mom=eval(['t_mom_' num2str(i)]):
49 prom_mom=mean(t_mom'); % calculamos la media
100 prom_rmom=prom_mom';
101 proms_mom_normal(: ij=prom_mom;
102 % caclulamos |la desv. std. de c/clase
103 eval{['t_mom_std_" num2str(i) ‘=std{t_mom).T).
104 % calculames la malriz de covarianza de cada clase
108 sc_pun=cov(t_mem’). eval(['sc_' num2str(i) ‘=sc_pun:']);
106 end
107 % -—> para calculo por algoritmeo de Cross-\alidation. |la dB al 100%
108  fori=tnum_clases
109 t_momS0=eval([t_mom_" num2str(i)]); t_mom5S0e=t_mom50;
110 t_mom50(:.51:100)=]; % redefino |a dB a la mitad, sclo las primeras 50 cols. para el aprendizaje
111 t_mom50c(:.1:50)=[]; % aqui se formas la dB a clasificar despues, las otras cols. que no se toman en cuenta para el aprendizaje
112 prom_rmom50=mean(t_mom50'); % calculamos la media de la mitad de la muestra
113 prom_mom50=prom_mom50";
114 proms_mom_normal50(:.i)=prom_mom50:
115 % caclulames la desv. std. de c/clase
116 eval{['t_mom50_std_' num2str(i) ‘=stdit_mom50).']):
117 % calculamos la malriz de covarianza de cada clase
118 sc_pun50=covit_mom50'); eval(['sc50_" num2str(i) '=sc_pun50:']):
119 eval({[t_mom50_" num2str{i} '=t_mom50,);

120 eval{[t_moms50c_" num2str(i) '=t_mom50c;]);
121 end
122

123 %A %A%R RN N NR %R %R

124 file_proms='promedios_norm_r". exten_p=csv'

125 file_proms={file_proms num2str(rotacion];

126 file_proms=[file_proms‘_pY;

127 file_proms=[file_proms num2str(puntos)]:

128 file_proms=[file_proms nombre_i]:

129 file_proms=[file_proms exten_p]:

130 % csvwrite('promedios_norm.csv’, proms_mom_normal); % guardamos |a tabla de los prom. grales.
131 csvwrite(file_proms, proms_mom_normal).

132

133 file_promsS0=promedios_norm_50_r" exten_p='csv',
134 file_promsS0=[iile_promsS0 num2str{retacion)]:

135  file_proms50=[file_proms50 '_p:

136 file_proms50=[file_proms50 num2str(puntos)];

127 file_proms50=[file_proms50 nombre_i]:
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138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
188
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169

185
lase
187
188
189
190
191
19z
193
194
195
196
197
188
199
200
201
202
203
204
205
206

file_proms50=[file_promsS0 exten_p].
csvwrite(file_proms50, proms_mom_normal50).
% csvwrite('promedios_norm$50.csv', proms_mom_normal50); % al 50% del total de la dB

Y% %% %% %% Y% %60 6 %6 %%
%% ahora tomamos una imagen de entrada, la preprocesamos y vemos a que clase pertenece
% resp_g = inpul{'Desea hacer una prueba del clasificador al azar? (S/N) : ', 's');

if {resp_g=='¢) | (resp_g=='8)

%l_test=imread(‘tabla_g&.bmp'): %figure:imshow(l_test).

|_test=imread(ima_in):

figure imshow(|_test);

if (resp_prep=="n) | {resp_prep=='N")
|_test=preprocesar_imal_test):
figure:imshow(l_test);
imwrite(l_test,'agradecimientos_pre.bmp','bmp');

end

[hw. Ih]=size(]_test):
ancho=ancho-1:
bx=lw-ancho: by=lh-ancho; % punteros de generacion de num. aleatorios
fori=1:1 % comenzamos calculande para 1 ventana de prueba

x=floor(bx ‘rand(1));

if x==0x=1: end

x_fin=x+ancho;

if ¥==1 x_fin=ancho; end

if x_fin=lw x_fin=lw; end

y=floor(by*rand(1));

if y==0y=1: end

y_fin=y+ancho;

if y==1y_fin=ancho: end

if y_fin=lh y_fin=Ih; end

test_w=I_test(x:x_fin, y:y_fin); % ventana scbre prueba %test_w=I|_test(1:32, 1:32).

figure:imshowitest_w);

t_mom_test(.i}=momentos",
end
Yefigureimshow(test_w);
title(ima_in);
prom_rmom_test=mean(l_rnom_test’); prom_mom_test=prom_rmom_test"

t_w. num t); Yregresa vector de n momemtos-componentes caiculados

% aplicames para c/u de las ventanas de la imagen a clasificar el clasificader tomamos el primer vecteor, v la media para la primera clase

A=t_mom_test{:.1);
end % del if de respuesta ‘s’
% M1=prom_mom(:,1); M2=prom_mom(: 2},
Y%%HI6%% %% %% %%
o+%+%+%+% calculamos los clasificadores %+%+%+% INICIO +%
% procedemos a calcular la M de Confusion tanto para metodo Gaussiano y KNN

% concatenamos todas las M de cada clase en una sola , ntra. Base de Aprendizaje formamos un M con todas las Mal. de Cov,, y otra M con

% todas la mat. de desv. std.
% --> |os calculos para el clasif. con la base al 100% de aprendizaje, para
% el calculo de la M. de Conf, por algoritmo de Resustitucion
Base_ap=t_mom_1: Mats_covs=sc_1. M_desv_std=t_mom_std_1:
Base_ap_knn=t_mom_1"
for j=2:num_clases
Base_ap=|Base_ap (eval([t_mom_' num2str()])};
Base_ap_knn=[Base_ap_knn: (eval([t_mom_" num2str(j)])'].
Mats_covs=[Mats_covs (eval(['sc_' num2str(j)]))].
M_desv_std=[M_desv_std (eval([t_mom_std_' num2str{)]))];
end
num_atributos=num_moment: % son los 7 o n momentos por vector de cfclase de la base de aprendizaje
% --> los calculos al 50% de la base para el calculo de la Mat. Conf. por
% Cross Validation
Base_ap50 =t_mom50_1:
Base_ap50c=t_mom50c_1;
Mats_covsS0= sc50_1;
M_desv_std50=t_mom50_std_1:
Base_ap_knn50=t_mom50_1";
for j=2:num_clases
Base_ap50=[Base_ap50 (eval([t_mom50_' num2str(j)]))]: % esta dB es con |a que se aprende
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1 function clasif_g: jaussc{Mats_covs, proms_mom_normal, num_clases, X, num_moment);
2 % clasif_gausscm
3 %
4 % Aplica el clasificador Gaussiano sobre el vector X, con un numero de
5

% momentos (num_moment), tomando los promedios (proms_mom_normal) y las matrices de
% varianza-covarianza (Mats_covs)
%

[

g fori=1:num_clases

g Meov=double(Mats_covs( :, ((i-1)"num_moment+1) : (num_moment*) ));
10 di=double{det(Mcov)):

11 =double(proms_mom_normal(:.i}):
12 iy=double({(2"pi)"(-num_moment/2))"(dt"(-0.5))"exp( (-0.5* (X-Media)')"(Mcov™(-1))"(X-Media) ));
13

14 %calculamos las probabilidades por clase
15 PpCi=zeros(1 num_clases);

16 fori=1:num_clases

17 PpCi(_.i)=reall PxCi(:.i)/sum{FxCi))

18 end
13 [Proba. Cla_gan]=max(PpCi);
20

21 % validemos la indeterminacion
22 if (isnan(Proba) == 1) Proba=0; end

% regresamos |a probabilidad con la que gana (Proba). la respectiva clase

24
25 % ganadora (Cla_gan)
& clasif_gauss=[Proba, Cla_gan];
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1 clasif_| 2(tam_base, Base_ap_knn, num_clases, num_atributos, X, K);
2 % Aplica el clasificador KNN para M-clases y M-dimensiones
3  %la Funcion regresa;
4 % -—> La clase ganadora ¥y la probabilidad con que gana
5 % aplica la tecnica de tomar la k-muestra de distancias minimas al punto X
& NC=num_clases
7 ND=num_atributos; %Mumero de dimensiones
8 % Calculamoes las distancias entre el punto Xp vy los puntos de las Clases
9 %M_normas=zeros(100*NC, 1), % la tomeo como puntero para calculo de las normas euclidianas a calcular
10  M_normas=zerosi{tam_base*NC, 1);
11 forj=1:{tam_base*NC)
12 M_normasij, :}=norm(Base_ap_knn(j, :) - X);
13 end
14 % le agregamos la columna de indices por clase
15  pun_ind_k=ones(tam_base 1).
16  pun_ind=pun_ind_k;
17 fori=2Z:NC
18 pun_ind_n=i"pun_ind:
19 pun_ind_k=[pun_ind_k: pun_ind_n]:
20 end
21 Normas_col=[M_nomas. pun_ind_k]:
22 % ordenames las normas
23 s_arreglo=sortrows(Normas_col);
24 % extraemos las 'K’ primeras lineas del arreglo ordenado
25 m_res=[s_arreglo{1:K.)]:
26 %disp('Los puntos son los siguientes: ')
27 %dispim_res); % 'm_res' contiene las muestra con los valores ordenados
28 % ahora se necesita contar &l numero de eventos de la K-muestra que
29 % comesponde a cada NC-clase
30 % separamos la segunda calumna en un vector, estos son los indices de cada
31 %clase
32 clase_gan=m_res(:2)";
33 contadorszeros({1.NC);
34 fori=1:K % barre el tamafio de la muestra
35 for j=1.NC

36 if clase_gan(i)==j

37 contador(jj=1+contador(j).
38 end

39 end

40  end

41 %obtenemos del contader la clase ganadora

42 [Cont_gan, Clase_gan]=max(contador); %amrcia el primer indice que de el mismo valor, para cuando se liene repeticiones
43  %disp(’La clase ganadora ¢/Knn es:°);

44  %disp(Clase_gan);

45 %disp({"Con probabilidad de: ");

46  %disp((Cont_gan/K)*100);

47 % construimos el vector de probabilidades por indice-clase
48  %[Probas}=ones(1,NC});

49 % for i=1:NC

50 % Probasi{ij=contador(i)/K;

51 %end

52 clasif_knn=[Clase_gan. (Cont_gan/K)*100. contador];
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for j=1:dimensicnes_linea_puni{1)
col_cont=cont_anterior+j:
for k=1.dimensiones_linea_pun(2)

cuadro_textofinal{col_cont, k }=linea_punij.k);

end

end

cont_anterior=col_cont;

end

%figure imshow{cuadro_textofinal); % mostramos como queda el cuadro final
cuadro_final=imaneg(cuadro_textofinal),

% figureimshow(cuadro_final),

% imwrite(cuadro_final 'clase bmp','bmp’);

%%% Text Padding %%%% %% = fin se—m—-ee-

ima_prepro=cuadro_final;
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function ima_prepro=preprocesar_ima(imagen);
% preprocesar_ima.m

1
2
3
4 % esta funcion pre-procesa el cuadro de imagen
5 % recibe de entrada una imagen en bruto y la regresa sin espacios en blanco
& %
7 |_in=imagen;
8 dim_l=size(l_in);
9 % cambiamos la imagen a su "negalive”
10 |_in_neg=imaneg(l_in):
11 % calculamos las proy. h de los valores de la matriz de la imagen
12  proy_pun=sum(|_in_neg'); proy_h=proy_pun';
13 % los normalize a 1(uno) dividiendo entre el MAX
14  proy_hn=proy_h/imax{proy_h)):
15 %%% Text Line Location %6%%%
16 % procedemos a localizar y eliminar las lineas en blanco de la imagen
17  Ind_eli=find(proy_hn = 0): % buscamos lineas sin texto
18  dim_eli=size(Ind_eli); % cal cuantas son las lineas sin texto
19 |_modf=|_in_neg: % tomo como puntero de la nueva imagen modificada
20 j=0; % contader puntero
21 fori=t:dim_eli(1.1) % metemos sclo las lineas con texto a la nueva imagen

25 cont_ini=dim_eli(1,1)+1;

26 cont_fin=dim_I(1.1);

27 |_modficont_inizcont_fin.:)=[]; %I|_modf=uint8(l_modf):

28 %%% Text Line Location %:%fin%%%%

29 % graficamos la imagen medificada sin las lineas en blanceo
30 % imwrite(l_modf.'p1_mod.bmp’.bmp');

31 %figureimshow(l_modf).

32 % calculamos el alto de la linea de texto, y cuantas lineas son
33 dim_lmodf=size(l_modf).

34 cont_anchos=zeros(dim_l{1,2).1)

35 . cota=0; % contadores para ¢l ciclo anidado
36 dim_I(1.1)

37 if proy_hni) > cota

38 k=k+1;

39 end

40 if proy_hn(i) == cota

41 ifk>9 % apilamiento minimeo de esp, blanco entre lineas
42 =it

43 cont_anchosij.1)=k;

44 k=0:

45 end

46 end

47 end

48 dim_cont_anchos=size(cont_anches): %)

49 cont_anchos(j+1:dim_cont_anchos(1.1)..)=[]:

50 lineas_text_total=j;

51 dim_gceont_anchos=size(cont_anchos),

52 Kk=0. % contador aux.

53 fori=tlineas_text_total

54 j=cont_anchos(i):

55 % generamos las imagenes c/u con una linea de texto

56 eval( [lin_' num2str(i) '=l_modfik+1 @ k+. ) ]1)
57 k=j+k; % valor j-1

58  end

59

60 %%% Text line normalization

61 fori=1lineas_text_total

62 lin_negativa=imaneg(eval([lin_' num2str(i)]));

63 eval( [lin_neg_" num2str(i) '=lin_negativa.']);

64 proy_pun=sumilin_negativa);

65 eval( [‘proy_lin_' num2str(i) ‘=proy_pun:1);

66 % nomalizamos a 1 las proyecciones verticales de cada linea dividiendo
&7 % entre el MAX

68 pun_ izacion=proy oy_punj:

69 eval( ['‘proy_lin_N_' num2str(i) *=pun_normalizacion:]):
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70 end

71

72 fori=1lineas_text_total

73 lin_negativa=eval([lin_neqg_' num2str(i)]):

74 dim_lin_neg=size(lin_negativa).

75 proy_pun=eval(lproy_lin_N_' num2str(i)]);
76 Ind_eli=find(proy_pun=0}:

71 dim_eli=size(Ind_eli);

78 I_modf_i=lin_negativa;

79 j=0; % contador puntero

80 for k=1:dim_eli(1.2)

21 j=Ind_eli(1.k);

g2 I_meodf_i(- k)=lin_negativa(: j).
83 end

24 cont_ini=dim_eli{1.2)+1;
85 cont_fin=dim_lin_neg(1.2);

a6 I_modf_i(:.cont_ini:cont_fin)=[]:
87 eval( ['lin_neg_sin_blancos_' num2str(i) '=I_modf_i;"]):
88 end

89 % separamos el calculo del TOKEN

90  %%% calculo de TOKENS %%%

91 palabras_x_linea=zeros(li _text_total 1);

92 dimensiones_palabrotas=zeros(lineas_text_total 2):

%3 fori=1lineas_text_total

94 lin_negativa=eval{[1in_neg_' num2str(i)]); % tomamos una a una las lineas de texto
95 dim_lin_neg=size(lin_negativa):

96 proy_pun=eval({proy_lin_N_' num2str(ij]);

a7 umbral_blanco=5; blancos=0; % contador de los espacios en blanco
98 partes=0; palabras=0; indice=1:

a9 palabrota=zeros(dim_lin_neg): tam_palabra=0;

100

101 for h=1:dim_lin_neg(1.2)

102 % tomo el valor de la proyeccion por columna vertical

103 if { proy_punth)~=0 ). %junta texto quitando blancos

104 palabrota(..indice)=lin_negativa(:.h):

105 indice=indice+1;

106 end

107 % ahora contames las palabras

108 % determinamos el punto para iniciar a contar las palabras
109 if (proy_pun(h)=0)

110 partes=partes+1;

111 end

112 if (proy_pun(h)==0)

113 blances=blancos+1:

114 end

115 “ocriterios

116 if {(h = 3) && ((proy_pun(h)=0) && ( (proy_pun(h-1)==0) && (prey_pun(h-2)=0) )) }
117 blancos=blancos-1;

118 end;

119 if { (h > 3) && (proy_pun(h)=0) && (proy_pun(h-1)=0) && (proy_pun{h-2)>0) && (blances > umbral_blanco) )
120 palabras=palabras+1;

121 blancos=0;

122 partes=0;

123 end

124 end % del for

125 palabras_x_lineai.1)=palabras;

126 palabrota=palabrota(:,1:(indice-1));

127 eval( ['palabras_lin_' num2str(i) '=palabrota:]);

128 dimensiones_palabrotas(i, 1)=size(palabrota.1);

129 dimensicnes_palabrotas(i.2)=size(palabrota .2):

130 % figure, imshow(palabrota); i=i+1;

131 end

132 %%%%% %565 %%%06%%% %6%06%% %696 %% %% %% %6 %6 %% 96 %%
133 % agrupamos todas las lineas de texto, sin espacios blancos en una sola imagen, la meodificada
134 % tras el VPP

135 %%%%%%56% %906 % %% %06 %% %% %% %9 %% %6 9% %696 %%
136 % creamos primero el cuadro de texto sin rellencs$Ss

137 dim_lin_max=max( iones_p {-.2))

138 cuadro_texto=zeros(sum(dimensiones_palabrotas(:,1)). dim_lin_max ):
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138 %%W%WWNWNW WU % 6% %% W W W W W W%
140 fori=tlineas_text_total

141 linea_pun=eval(['palabras_lin_' num2str(i)])
142 dimensiones_linea_pun=size(inea_pun);
143 if i==1 cont_anterior=0: end

144 for j=1:dimensiones_linea_pun(1)

145 col_cont=cont_anterior+j;

146 for k=1:dimensiones_linea_pun(2)

147 cuadro_texto{col_cont, k )=linea_punij k):
148 end

149 end

150 cont_anterior=col_cont;

151 end

152 cuadro_final=imaneg(cuadro_texto):

v

3 %%% TEXT PADDING %%%—inicio———

4 lope=max{dimensiones_palabrotas{:,2)); % caculamos cual linea de texlo es la mas larga
5 %% procedemos a rellenar

156 fori=tlineas_text_total

157 lin_pun=eval([ ‘palabras_lin_' num2str{i)]}; % linea punterc a precesar

158 dirm_lin_pun=size(lin_pun);

159 esp_diferencia=tepe-dim_lin_pun(1.2):

160 % caso 1: caundo es igual a la mas grande o un epsilon menos
161 if (esp_diferencia ==0)

162 eval([lin_final_' num2strii) "= lin_pun:):

163 else %para el caso que sea menor la rellenamos con la misma linea
164 n_veces=(esp_diferencia/dim_lin_pun(1.2)); % primero calculamos cuantas veces vamos a rellenar
165 n_veces=double{n_veces).

166 if (n_veces >=0) & (n_veces <=1)

167 r=1; % que se rellene repitiendo sclo una vez
168 lin_pun_2=lin_pun:

169 for veces=1.r

170 lin_pun=[lin_pun lin_pun_2];

171 end

172 dim_linea=size(lin_pun). lin_fin=dim_linea(1,2).
173 lin_pun_2=lin_pun:

174 lin_pun_2(: [{tope+1)lin_fin])=[]:

175 eval([lin_final_' num2str(i) = lin_pun_2:"])

176 end

177 if (n_veces = 1)

178 r=uinté(n_veces):

179 r=double(r)+1:

180 lin_pun_2=lin_pun;

181 for veces=1r

182 lin_pun={lin_pun lin_pun_2];

183 end

184 dim_linea=size(lin_pun): lin_fin=dim_linea(1.2);
185 lin_pun_2=lin_pun;

186 lin_pun_2(: [(tope+1}lin_fin])=(]:

187 eval([lin_final_' num2str(i) ‘= lin_pun_2:"]):

188 end

189 end

190 end

191 %%%% formamos la imagen integrando las lineas ya ajustadas
192 dimensiones_lin_final=zeros(lineas_text_total 2);

193 %linpun=lin_final_1:

194 fori=1lineas_text_total

195 linpun=eval{[lin_final_' num2str(i)]):

196 dimpun=size(linpun);

197 dimensiones_lin_final(i.1)=dimpun(1.1};

198 dimensiones_lin_final(i.2)=dimpun(1.2):

199 end

200

201 dim_lin_max=max(dimensiones_lin_final(:.2)):

202  cuadro_textofinal=zeros(sum{dimensicnes_lin_final(:.1)}. dim_lin_max ):
203

204 fori=1lineas_text_total

205 linea_pun=eval([lin_final_' num2str(i}]);

206 dimensiones_linea_pun=size(linea_punj;

207 if i==1 cont_anterior=0; end
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C:\MATLABG6pS\work\momentosidemo ofr.m Page 1
15 de julio de 2005 D6:58:55 FM

1 % demo_ofrm
2 % clasifica una imagen de entrada proporcionada por el usuario, en formato
3 % Mapa de Bits (BMP). Se determinan los parametres de la base de dates a
4 % cargar. 0 sl 5e genera una nueva, elc
5 %
& close all; clear; wamning off all;
7
&  num_clases=8;
9 num_moment=7;
10 ancho=256: rotacion=0; puntos=8:
11  nombre_j='_c_"
12 K=3; % paramelro para el clasificador KNN
13  exten=.bmp", % el formato de las imagenes a tratar
14 resp_a="C" % Generar las clases o'C’ cargarlas de una generada previa
15 resp_g='s" % Si/Mo de o5 hacer una clasificacion al azar de una tabla muestra
16 resp_d="s" % no deseamos visualizar las clases supuestas
17 resp_prep='n" % S/MN indica si la imagen que se le pasa esta ¢ no preprocesada

19 % ima_in = input('lngrese la imagen a clasificar: ', 's');
20 ima_in ='agradecimientos. bmp';
21 r_ch lasif_GK_mod_ io_i(ancho. nombre_i. exten, num_clases. num_moment, K. rotacion. puntos. resp_a. resp_g, resp_d. ima_in. resp_prep):

23 % tomando una rotada

24 ima_pre=imread(‘'agradecimientos_pre.bmp’):

25 J =imrotate(ima_pre -90 bilinear', 'crop');

26 % figure, imshow(J):

27  imwrite(J. ‘agra_rotada.bmp'. 'bmp');

28 ima_in='agra_rotada bmp',

29 resp_prep='s’ % S/N indica si la imagen que se le pasa esta o no preprocesada

30 r_ if_GK_mod_| io_i{ancho, nombre_i. exten, num_clases. num_moment, K, rotacion, puntos. resp_a. resp_g, resp_d. ima_in. resp_prep):
31
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