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Resultados experimentales

En este capitulo se exponen con detalle los experimentos de
reconocimiento de formas que se han realizado a lo largo de este trabajo para
comprobar la viabilidad y buen funcionamiento del algoritmo ECGI, asi
como de sus extensiones.

En primer lugar se describen los conjuntos de datos a partir de los cuales
se organizaron los experimentos. Seguidamente, se detallan éstos y se
tabulan sus resultados.

En este capitulo no se incluyen los resultados de los experimentos de
obtencién de cadena media, de simplificacién de autématas, de obtencién de
autématas deterministas y de comparacion entre los distintos criterios, todos
los cuales se hallan a continuacién, en los capitulos correspondientes
(capitulos 9, 10 y 11). Tampoco se pretende exponer todos los experimentos
realizados, pues se han realizado muchos que luego han quedado obsoletos
por mejoras (a veces minimas) en la parametrizacién, se han visto incluidos
en otros por ampliacién del conjunto de datos, etc.; sin contar la gran
cantidad de pequefias pruebas que requiere la puesta a punto de un método
heuristico como lo es ECGL

Se han empleado cinco grupos distintos de datos, cada uno de ellos
correspondiente a un grupo distinto de experimentos.

De los cuatro grupo de experimentos, dos involucraron digitos hablados,
uno letras habladas y otros dos utilizaron imdgenes. De estos dltimos el
primer grupo correspondia a digitos manuscritos y el otro a digitos
impresos. El primer grupo de datos de digitos hablados, basado en una
parametrizacién y etiquetados elementales, se utiliz6 como experimento
piloto cada vez que se desarrollaba un nuevo prototipo de ECGI, pues
representaba un auténtico desafio por lo poco elaborado de los simbolos
utilizados. Sin embargo, el corpus de datos de letras habladas es, con margen,
el mds dificil (sobre todo el subconjunto de EE-letras), dada la extrema
similitud de las formas a reconocer.
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Casi todos los experimentos se realizaron en un ordenador Hewlett-
Packard HP9300, con sistema operativo UNIX (HP-UX)L.

8.1 Reconocimiento del Habla

Se describen a continuaciéon los experimentos realizados en el campo
para el cual fue disefiado ECGI en un principio: el reconocimiento del habla.
Se presentan primero los corpus de datos (el piloto, el principal y las letras),
seguidos de la descripccion de los distintos experimentos y de los resultados
obtenidos en cada caso.

8.1.1 Representacion simbdlica de la sefial vocal

Los corpora de los digitos hablados estdn formados por la pronunciacién
repetida frente a un micréfono, por parte de uno o varios locutores (segtn el
corpus), de los diez digitos castellanos (tabla 8.1).

Tabla 8.1 Los diez digitos castellanos.

Palabra Transcripcion fonliética N°
de silabas
cero /0ero/ 2
uno /uno/ 2
dos /dos/ 1
tres ftres/ 1
cuatro /kwatro/ 2
cinco /0inko/ 2
seis /seis/ 1
/AN

siete Isjete/ 2
ocho /oco/ 2
nueve /nwépe/ 2

El corpus de las letras habladas estd formado por las treinta letras del
alfabeto castellano (tabla 8.2).

1105 experimentos iniciales se llevaron a cabo en un Eclipse C-350 de Data-General,
aunque luego se repitieron en el HP9300. Por aquel entonces, el ECGI, integrando inferencia y
reconocimiento, y junto con los autématas inferidos, cabia en 64Kbytes de memoria (jque
tiempos aquellos!). Los tltimos experimentos se realizaron con la dltima versién de ECGI,
escrita en C y que funciona en un RISC 6000 de IBM (5.0. AIX).
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Tabla 8.2 Las letras del alfabeto castellano habladas y su transcripcidon fonética.

A la/ J /xbta/ R lere/

B /be/ K /ka/ RR lerel

C /6e/ L /ele/ S lese/

CH /ce/ LL lehe/ T el

D /de/ M /eme/ U u/

E le/ N /éne/ \Y /upe/

F lefe/ N /ene/ W /upedoble/
G Ixel @) lo/ X /ekis/

H lace/ P /pel Y ligrieya/

I fil Q /ku/ Z /6éta/

Llamaremos "EE-letras" al conjunto de 9 letras {F, L, LL, M, N, N, R, RR,
S} cuya pronunciacién se diferencia estrictamente por la consonante
intermedia (no confundir con las E-letras {B,C,D,E,G,P,T y —en inglés— V y
Z}, que se diferencian por la consonante inicial).

Las palabras fueron adquiridas en una habitacién no especiamente

aislada, mediante un micréfono de proximidad (relacién sefial/ruido = 40
dB). Se trata de experimentos de reconocimiento de palabras aisladas, por lo
que existia una gran pausa entre palabra y palabra, con el fin de trivializar su
extraccién y segmentacion del fondo. El proceso de conversién de estas
palabras en cadenas de simbolos es distinto para cada uno de los corpora
presentados, aunque sigue el esquema adquisicién, parametrizacién y
etiquetado presentado en el capitulo 1.

8.1.1.1 Corpus piloto: Digitos monolocutor

El grupo de datos que conforman el corpus piloto fué adquirido y
cuantificado linealmente mediante un conversor A/D de 12 bits a una
frecuencia de muestreo de 8533 Hz.

Cada palabra adquirida se sometié posteriormente a un submuestreo en
el que se aplicé una ventana rectangular de longitud 256 muestras (20 mseg.)
con una frecuencia de 66.6 Hz.. De cada ventana se extrajeron tres
pardmetros muy elementales: la amplitud media, la densidad de cruces por
cero y la densidad de cruces por cero de la primera derivada de la sefial
(preénfasis) (ver [Casacuberta,87] para una descripcién mas completa de estos
pardmetros), que permiten detectar con cierta seguridad segmentos fricativos
y realizar una clasificacién "tosca" de las vocales (figura 8.1).
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Muest
L P || Mooy o ) cesper |
nalbgico (8533 Hz) dt Cero
Cruces por
Ventana Rectangular 6J6?I|EZ Cerop ’

Figura 8.1 Adquisicion y parametrizacion para los experimentos piloto: amplitud media, densidad de
cruces por cero y densidad de cruces por cero de la derivada.

El conjunto de simbolos (aproximadamente) fonéticos era el mostrado en
la tabla 8.3.

Tabla 8.3 Simbolos para las cadenas del experimento basico.

Vocal anterior
Vocal posterior
Sonora débil
Fricativa fuerte
Fricativa débil
Oclusiva.

- - NOWZC—

Cada ventana, descrita por estos tres pardmetros se sometié a un
procedimiento de etiquetado difuso (descrito en [Vidal,85]), para luego
asignarle el simbolo de la etiqueta difusa mds evidente, o el simbolo "?" si
ninguna era los suficientemente evidente.

Un tnico locutor pronuncié (en varias sesiones) 58 repeticiones de cada
uno de los digitos. El corpus se compone por lo tanto de un total de 580
cadenas, habiendo resultado la longitud media de las mismas ser 43
caracteres (figura 8.2).

/CERO/ ZZZZZZINNZINUUUIN??ZZTZZ

/UNO/ ZUUUUUUUN?NNIUUIIINNN?ZZZZ

/DOS/ ZIIUUIUUUIISSSSSSSSSSZ

/TRES/ NIHNHINIUINSSSSSSSSSSSSZ

/CUATRO/ ZZZUUUUUUUU?TTZNIIZ?NUUUNN??Z

/CINCO/ 2777777 ?11?NNNNNNN?TTT?ZIUIUUUINNN?ZZZZ
/SEIS/ ?SSSSSSS?HINNIIIIIIN?SSSSSSSSSSS
/SIETE/ ZSSSSSSSZINMMTTTTTZININNN?Z??

/OCHO/ ZZZ?NUUUITTTTSSSSSIININNN?ZZZZ

/NUEVE/ ZZNNIIUUUUUUUUUUININN?SZZZZ

Figura 8.2 Ejemplo de las cadenas utilizadas en el experimento basico de digitos hablados (una por
clase).
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8.1.1.2 Corpus principal: Digitos

El grupo de datos que conforman el corpus principal fue adquirido y
cuantificado linealmente mediante un conversor A/D de 12 bits a una
frecuencia de muestreo de 8533 Hz.

Cada palabra adquirida se sometié posteriormente a un submuestreo en
el que se aplicé una ventana de Hamming [Casacuberta,87] de 30 msg. (128
muestras) con una frecuencia de 66.6 Hz. (128 muestras). De cada ventana se
extrajeron 11 pardmetros, 10 de ellos correspondian a 10 coeficientes
cepstrales y el undécimo a la energia media en la ventana
(convenientemente normalizada). En [Benedi,89] se dan los detalles del

procedimiento para calcular los coeficientes cepstrales, que se resume en
(figura 8.3):

e Obtencién de la transformada (rdpida) de Fourier, que proporciona
128 puntos complejos correspondientes a las frecuencias de 0 a 4267
Hz.

e Obtencién del médulo de la transformada, elevando al cuadrado
dichos valores complejos.

* Submuestreo frecuencial, mediante aplicacién de 18 ventanas
trapezoidales distribuidas segin la escala de Mel?.

¢ Codificacién de cada uno de los 18 valores de este banco de filtros, a 8
bits con escala logaritmica.

* Andélisis cepstral de estos 18 valores, es decir aplicacién a ellos de una
tranformada inversa de Fourier. La informacién contenida en cada
uno de los 18 coeficientes asi obtenidos decrece con su indice,
reteniéndose los mds significativos para el problema concreto: en
nuestro caso los 10 coeficientes cepstrales.

Muestreo y 1 138
Preproceso ) 2 Log ID.ET
—> ..~ — Conversion A/D DET.— | =/ | |\ » 2N >
Analogico (12000 Hz) /—\ (8 bits) | |(10 Coef.)
6{;}Z Ventana de Hamming "X

Figura 8.3 Esquema del proceso de adquisicidon y parametrizacion: obtencion de los 10 Coeficientes
Cespstrales y la Energia media.

21,3 escala de Mel es una escala, basada en el estudio de la membrana basilar del oido
humano, aproximadamente lineal en las bajas frecuencias y logaritmica a medias y altas.
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Cada ventana, descrita por estos once pardmetros, se sometié a un
etiquetado, clasificindola segin la regla k-NN (k=7 vecinos) en la clase
fonética mds préxima de entre 15 clases. Para la definicién de estas 15 clases
"fonéticas" se recurrié a un algoritmo de agrupamiento no supervisado
(clustering o cuantificacion vectorial) del tipo C-Medias [Duda,73]. Asi se
obtuvieron 255 grupos a partir de un conjunto de vectores de pardmetros
(coeficientes ceptrales obtenidos como arriba descrito). Los prototipos
(centroides) de estos 255 grupos se volvieron a agrupar, mediante el mismo
algoritmo, en las 15 clases fonéticas mencionadas; convirtiéndose cada par
(prototipo,clase) en uno de los representantes de la clase. Finalmente,
mediante un procedimiento puramente manual y heuristico, se eligieron 15
simbolos para etiquetar cada una de las clases de acuerdo con sus
caracteristicas "perceptivas" actistico-fonéticas.

El conjunto de vectores para el agrupamiento estaba constituido por 4171
vectores extraidos de 150 palabras, las cuales corresponden a las primeras 5
repeticiones de cada digito, pronunciadas por 3 de los locutores, 1 femenino
y 2 masculinos (locutores 1,7,8). Estos locutores se escogieron porque no
aparecian en las muestras de test y si en las de aprendizaje en la mayoria de
los experimentos.

Once locutores pronunciaron, en varias sesiones, 10 repeticiones de cada
uno de los digitos castellanos. El corpus se compone pues de un total de 1100
palabras, que se distribuyeron de distintas maneras para realizar los
experimentos. La longitud media de las cadenas es de 28,3 caracteres (figura

8.4).

/CERO/ TZ7277ZZvEEEEEEEErZEEvvoooUUT

/UNO/ UUUUUUUooNNNNvvvoooUUUUT

/DOS/ ZvwwOOO0O0O0O0vVVWSSSSSSSSSSSSST
/TRES/ ZrEErrEEEeveeeenrSSSSS

/CUATRO/ UUoUUOOOOOVNTTTZZZSZSZvooUUNnTTT
/CINCO/ TZZrelllINNNNNNNTTTKToooooUUTTT
/SEIS/ SSSSSSSZrvEEEEEeeellinnnrSSSSS
/SIETE/ SSSSSSIIIEEEenTTTTZZeeeennTTT
/OCHO/ ToOOOOOWTTTTZZSSSSevwwUUUUTTT
/NUEVE/ TnNNvVEOOVEEEEEVNNeeeeennnnnTT

Figura 8.4 Ejemplos de las cadenas del corpus principal de los digitos hablados (una por clase).

Todos los experimentos son multilocutor o independientes del locutor,
estando garantizada la variedad por la presencia de 5 voces femeninas y 6
masculinas.
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8.1.1.3 Corpus dificil: letras

La parametrizacién para el corpus de letras siguié un procedimiento
similar al de los digitos (corpus principal), si se exceptda la utilizacién de
una frecuencia de muestreo mayor (133.3 Hz.), para disponer de una mayor
finura de andlisis de fonemas individuales (con una frecuencia de
submuestreo de 66.6 Hz. es muy posible que una transicién quede
representada por un dnico simbolo), y un clustering que proporciona 32
simbolos en lugar de 15; estando todos estos cambios justificados por la
mucho mayor dificultad de la tarea de reconocimiento planteada.

uUoo]]J]J]1]]]JeeeMVUUUUUUUUUUUUUUVeeeeooooelTAAAAAA
UoJITIIIINIIIIMRRReTTVTVMMoo0000000lIIAAAA Auu
Uo]JJoe000000000MMVVVVVMMeMMMMo0000000000000IIIAAAA
uUo]]JIIIIIII]]]JeeeVVVVVVEEeJooooollIIITAAAAA
UoJ]J]J]JoJJJooooeellISSSIITIoooooooooo00ollIIAAAA
uUo]]JJJJIJ]JJooooellIINIIIIITZZFFIIGGGGGoIIIIIAAAAA
KoJI11111Joe]J11]]JoeVUUo00000000000000IIIA A Auuuuuuu
UINIIIINIJINNEXENNEENSSSSSEEEeeoeeeelIAAAA Auuuur
uloo]JINJIIJJeeMGHHHHHHHHHHHHHHHHPIeeeeellllTAA

—~—— ]

NARRZZ 4 2!

A~
~ ~

Figura 8.5 Ejemplos de cadenas utilizadas en los experimentos de reconocimiento de letras habladas
(una por clase del subconjunto de EE-Letras).

10 locutores (5 femeninos y 5 masculinos) pronunciaron 10 veces cada
una de las letras, consiguiéndose de esta manera un corpus de 3000 palabras.,
representadas por cadenas de 56,8 simbolos de longitud media (figura 8.5).

8.1.2 Experimentos de reconocimiento

Para cada corpus se realizaron una serie de experimentos, ya partiéndolo
de distintas maneras en conjuntos de aprendizaje y test, ya utilizando
distintas variantes de ECGI (no estocéstico, estocdstico, s6lo autorizando
sustituciones: capitulo 7). Las variantes «Ignorando las frecuencias de los
errores» e «ignorando las frecuencias de las reglas» se describen con detalle
en el capitulo 9.

8.1.2.1 Corpus piloto

En todos los experimentos realizados con el corpus piloto se utilizaron
las 38 primeras muestras de cada digito como conjunto de aprendizaje, y las
20 siguientes como muestras de test. Los autématas se infirieron con lel
criterio minEL (ver apartado 6.6). Las tasas de reconocimiento de los
experimentos efectuados, variando el tipo de algoritmo de reconocimiento
fueron las mostradas en la tabla 8.4 (cada experimento implica el
reconocimiento de 200 muestras).
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Tabla 8.4 Resultados de los experimentos piloto (todos monolocutor, 380 cadenas de aprendizaje, 200
de test). En el capitulo 9 se detalla el procedimiento seguido para ignorar las frecuencias de las reglas y/o
de los errores.

Algoritmo de Reconocimiento %Aciertos
No estocastico

Modelo de error completo 97,5
So6lo substituciones 96,5
Estocastico

Modelo de error completo 99,5
Ignorando frecuencia de los 98,5
errores

So6lo substituciones 99,5
Solo substituciones, ignorando
frecuencia de las reglas 99,5
Solo substituciones, ignorando
frecuencia de los errores 99
Numero medio de estados 1063

A causa de la baja calidad de los pardmetros, los resultados son inferiores
a los que se obtienen con el corpus principal (ver exposicién de éste mds
adelante), variando la diferencia entre los porcentajes de aciertos de 0 a -0.5
en el caso estocdstico y de un -1.5 a -3 en el caso no estocdstico (téngase en
cuenta que los experimentos del corpus piloto son monolocutor). La
relacion entre los distintos tipo de reconocimiento se mantiene,
discutiéndose en el apartado dedicado a los resultados del corpus principal.

En un apéndice se dan el tamafio de cada uno de los autématas inferidos,

que varia de 73 a 136 estados.

Como ejemplo visual de cémo distintos modelos representan realmente
distintas estructuras, se adjunta la figura 8.6 con los 10 autématas inferidos

en con este corpus de datos.
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Automata de la palabra /CERO/

S llzlm
Tio

w oz ¢ H I

Automata de la palabra /UNO/

Automata de la palabra /DOS/

o 10 20 30 ao 50 60 7o

Automata de la palabra /TRES/

NN
YIRS

YW

o 10 20 30 ao 50 60 70 s0 so 100 110 120 130

Figura 8.6 (a) Los 10 automatas inferidos en el experimento piloto, del /cero/ al /cuatro/.
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Figura 8.6 (b) Los 10 autdomatas inferidos en el experimento piloto, del /cinco/ al /nueve/
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8.1.2.2 Corpus principal

El corpus principal, de 1100 digitos pronunciados por 11 locutores
(numerados del 1 al 11), se utilizé en 6 experimentos sencillos y dos
experimentos en los que se utilizé la técnica "Leaving-k-out" (cross-
validation) [Raudys,91] para suplir la relativa pequeriez del corpus.

8.1.2.2.1 Experimentos sencillos

Los experimentos sencillos se resumen en la tabla 8.5. Se encuentra un
experimento multilocutor (H2) y varios independientes del locutor.
H1,H3,H4 pretender estudiar cémo afecta la mayor o menor cantidad de
muestras de aprendizaje con respecto a las utilizadas posteriormente para el
test de reconocimiento. H5, realizado posteriormente utiliza el reparto mas
adecuado con todas las muestras disponibles. H6 sustituye el locutor 10 de
H5, que demostré estar adquirido en condiciones inadecuadas (saturacion,
palabras cortadas, etc...).

Tabla 8.5 Descripccion de los experimentos sencillos efectuados con el corpus principal de digitos
hablados. El nimero de muestras se da como locutores*repeticiones_locutor*clases. F,M son locutores
femeninos y masculinos respectivamente.

Exp. Aprendizaje Test Descripcion
Id. deLocutores, Sexo, Id. de Locutores, Sexo
N°Muestras N°Muestras

H1 1,3,4,7,8 2,5,9,10 Independiente
2F,3M 3F,2M del locutor,
5*10*10=500 5*5(primeras)*10 mitad Yy mitad

=250 de las
muestras

H2 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 1,2,3,4,5,6,7,8,9,| Multilocutor
10 10
5F,5M 5F,5M
10*5(primeras)*10 10*5(siguientes)*'I
=500 0=500

H3 1,2,5,6,7,8,9,10 3,4 Independiente
4F 4M 1M,1F del locutor,

8*6(primeras)*1 0=
480

2*10*10=200

mas locutores
en aprendizaje

H4 3,5,6,9 1,2,4,7,8,10 Independiente
2F,2M 3F,3M del locutor,
4*10*10=400 6*3(primeras)*10 pocos

=180

locutores en
aprendizaje
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H5 1,2,4,7,8,10 3,5,6,9 Independiente
3F,3M 2F,2M del locutor,
6*10*10=600 4*10*10=400 todas las

muestras,
locutor 10 mal
adquirido.

H6 1,2,4,7,8,11 3,5,6,9 Independiente
3F,3M 2F,2M del locutor,
6*10*10=600 4*10*10=400 todas las

muestras.

Cada uno de estos experimentos se repitié con varios tipos de algoritmos
de reconocimiento (no todos en todos los casos), proporcionanado la tabla

8.6.

Tabla 8.6 Resultadados de los experimentos sencillos de reconocimiento de digitos hablados (% de
aciertos). Corpus de 1000 digitos, distribuidos diferentemente segin los experimentos. Ver capitulo 9
para una descripccion de como se ignoran las frecuencias de los errores y/o de las reglas.

Algoritmo de
Reconocimiento

H1

H2 | H3 | H4

H5 H6

No estocastico

Modelo de error
completo

Solo substituciones

98,5 |99

99,5 [99,5

Estocastico

Modelo de error
completo

Ignorando frecuencia
de errores

Solo substituciones

Solo substituciones,
ignorando frecuencia
de reglas

Solo substituciones,
ignorando frecuencia
de errores

99,2

97,6

98

96,8

97,6

100 100 98,8

100 (99,5 |[96,6

99,8 |100 98.8

100 |[100

99,7

99,8

99,5 199,8

99 99

Niumero medio de
estados

153

172 159 146

171 158
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Se observa como la informacién que aporta la extensién estocdstica
simpre mejora el reconocimiento, bastando a veces con su aportaciéon para
alcanzar el 100% de reconocimiento.

En en caso no estocdstico, es interesante comprobar que prohibir errores
de insercién y borrado mejora el reconocimiento, llevdndolo del 99% al
99,5%. Posiblemente debido a que (como indica el caso de utilizar sé6lo
substituciones, pero ignorando las frecuencias de error en el modelo
estocdstico) (ver capitulo 9) las reglas de error incorporadas al autémata
toman demasiada importancia si se les superpone las del modelo de error, a
menos que se hallen presentes las probabilidades de las reglas para suavizar
el efecto.

8.1.2.2.2 Leaving-k-out

Como es posible comprobar con el experimento H4 (40 muestras por
autémata frente a 50..60 en los demds experimentos), una disminucién de
muestras en aprendizaje conlleva un empeoramiento notable de la
efectividad de los modelos en aprendizaje.

Por otro lado, el nimero de muestras utilizadas en reconocimiento (500
en el mejor de los casos) tampoco es realmente suficiente para estimar la
capacidad de reconocimiento de ECGI. En [Duda,73] se estudia formalmente
esta cuestion y se presenta una tabla en la que aparece el intervalo de
confianza de una estimacién del error medio real (y desconocido) p de un

e .2 . A P . 1
clasificador, en funcién del error estimado p (por médxima verosimilitud) y
del ntimero de muestras utilizadas para la estimacién n. Adn en el caso de

que p sea nulo (no hayan errores de reconocimiento), si se han utilizado 250
muestras, p se halla (con un 0.95 de probabilidad) entre el 0 y 0.6%. Con 1000
muestras todavia podria estar entre el 0 y 0.2%.

Para paliar el inconveniente de disponer tan sélo de un conjunto
reducido de muestras, a la hora de estimar las capacidades de un
reconocedor, se suele recurrir, en reconocimiento de formas, a la técnica de
"leaving-k-out" [Raudys,91]. Esta técnica consiste en repetir varias veces los
experimentos de reconocimiento intercambiando cada vez parte del
conjunto de aprendizaje con parte del de test.

En nuestro caso se han repetido 5 veces un experimento de
reconocimiento, intercambiando cada vez las muestras pertenecientes a 2
locutores (uno masculino y otro femenino). De esta manera, cada
experimento sigue siendo independiente del locutor y se disponen cada vez
de 800 muestras de aprendizaje (80 por autémata) y 200 de test, dando lugar a
un conjunto de test efectivo de 1000 muestras. A lo largo de este trabajo
hemos llamado HLKOI11 este conjunto de experimentos (tabla 8.7).
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Tabla 8.7 Experimentos "leaving-k-out" (HLKO11) para los digitos hablados. El nimero de muestras
se da como Locutores*muestras_locutor*clases. F,M son significan "femenino" y "masculino”
respectivamente.

Exp. Aprendizaje Test
Locutores Sexo Locutores Sexo

N°Muestras N°Muestras

H11 2,4,5,6,7,8,9,11 4F,4M 1,3 1F,1M
8*10*10=800 2*10*10=200

H22 1,3,4,5,6,8,9,11 4F,AM 2,7 1F,1M
8*10*10=800 2*10*10=200

H33 1,2,3,5,6,7,9,11 4F,4AM 4,8 1F,1M
8*10*10=800 2*10*10=200

H44 1,2,3,4,6,7,8,11 4F,4AM 5,9 1F,1M
8*10*10=800 2*10*10=200

H55 1,2,3,4,5,7,8,9 4F,AM 6,11 1F,1M
8*10*10=800 2*10*10=200

Los resultados, utilizando el criterio minEL (definida en 6.6) durante la
generacion de autématas, fueron los mostrados en la tabla 8.8.

Tabla 8.8 Resultados de los experimentos "leaving-k-out" (HLKO11) para los digitos hablados (% de
aciertos). Cada experimento involucra 800 muestras de aprendizaje y 200 de test.

Algoritmo de H11 | H22 | H33 | H44 | H55 | Total
Reconocimiento

No estocastico

Modelo de error 99,5 99 99,5 100 (99,5 99,5
completo

Solo substituciones 99,5 | 99,5 99 100 (99,5 99,5

Estocastico

Completo 100 (99,5 |[100 100 99,5 99,8

Solo substituciones 100 [99,5 (100 100 99,5 99,8

Numero medio de 181 200 199 186 198 192
estados

El resultado final de 99,8%, presentado en la dltima columna de la tabla
8.8, representa tan s6lo dos errores en 1000 operaciones de reconocimiento
(reconocer /cuatro/ en vez de /ocho/ y /ocho/ en vez de /cuatro/).
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Es muy notable el que, al aumentar las muestras de aprendizaje, los
resultados del modelo de error completo y del obtenido prohibiendo los
errores de borrado e insercién coinciden. Ello confirma que los modelos
inferidos han ido incorporando los errores mds frecuentes, e implica
evidentemente un aumento de la complejidad espacial de los autématas.
Este aumento no es sin embargo excesivo, pues, en el peor de los casos, ha
sido s6lo de un 26% (comparando H4, de sélo 400 de muestras de
aprendizaje y H22, de 800), y en el mejor 7.5% (H2, de 500 muestras, con
H44).

Una idea de la estructura de los autématas inferidos se puede extraer de
la tabla 8.9 (todas las cantidades son medias para los 50 autématas).

Tabla 8.9 Estadisticas (promedios) para los 50 autdmatas inferidos en el experimento HLKO1 1
(Tamafo del lenguaje, Nimero de estados, Factor de ramificacion, nimero de reglas, longitud promedio de
las cadenas del corpus, longitud minima, media y maxima de las cadenas aceptadas).

Tam. Len.N°EstadosF.Ramific.N°Reglas Long.Cad.

Long.Cad. Aceptadas
aprendizajel min. med. max.

6,25-1014 192,8 1,97 387 28,3 15,4 19,9 55,1

El ntimero de estados de los autématas varfa de 126 a 340 (ver apéndice B
para detalles).

Los mismos experimentos, pero utilizando el locutor 10, demuestran
que éste efectivamente es muy distinto a los demds (mala adquisicién,
comprobada examinando la sefial en el dominio del tiempo), pues los
resultados empeoran sensiblemente al estar este locutor en el conjunto de
test (H55) (tabla 8.10).

Tabla 8.10 Resultados (% de aciertos) de los experimentos "leaving-k-out" (HLKO10) cuando se
sustituye el locutor 11 por el 10 (mal adquirido).

Algoritmo de H11 | H22 | H33 | H44 | H55 | Total
Reconocimiento

Estocastico

Modelo de error 100 |99 100 100 97,5 199,3
Completo

Solo substituciones 100 |99 100 100 97,5 199,3

Niumero medio de 210 [210 209 196 198 |205
estados
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8.1.2.3 Corpus de Letras

El corpus de 3000 letras habladas se utiliz6 en 4 experimentos sencillos y
uno utilizando la técnica de "Leaving-k-out", con la misma filosofia que la
aplicada en el corpus principal de digitos hablados.

8.1.2.3.1 Experimentos sencillos

De los 4 experimentos sencillos, los 3 primeros fueron multilocutor y el
cuarto independiente del locutor. En los dos primeros se utiliz6 un
subconjunto del corpus, una vez escogiendo un rango cualquiera de letras
(H, T, 'T, 'K, 'L, "M, 'N, 'O, P, 'Q") y la otra, el especialmente dificil
conjunto de las EE-Letras. En los dos dltimos se experimenté con las 30
clases posibles, una vez multilocutor y la otra independiente del locutor (ver
tabla 8.11).

Tabla 8.11 Descripccion de los experimentos sencillos efectuados con el corpus de letras habladas. El
niimero de muestras se da como locutores*repeticiones_locutor*clases. F,M son locutores femeninos y
masculinos respectivamente.

Exp.| Aprendizaje Test Descripcion
Id. deLocutores, Sexo, Id. de Locutores, Sexo,
N°Muestras N°Muestras

L1 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 1,2,3,4,5,6,7,8,9,| Multilocutor,
10 10 vocabulario:
5F,5M 5F,5M "H,1,J,K,L,M,N,O,P,
10*s(primeras)*9= 10*2(Ultimas)*9= Q"
720 180 (9 letras)

L2 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 1,2,3,4,5,6,7,8,9,| Multilocutor,
10 10 vocabulario:
5F,5M 5F,5M "F,L,LL,M,N,N,R,RR
10*8(primeras)*9= 10*2(Ultimas)*9= ,S"
720 180 (9 letras)

L3 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 1,2,3,4,5,6,7,8,9,| Multilocutor,
10 10 vocabulario:
5F,5M 5F,5M Todas las letras.
10*8(primeras)*30 10*2(U|timas)*30 (30 IetraS)
=2400 =600

L4 1,2,3,4,5,8 6,7,9,10 Independiente del
3F,3M 2F,2M locutor,
6*10*30=1800 4*10*30=1200 vocabulario:

Todas las letras
(30 letras).

Los resultados, obtenidos utilizando el modelo de error completo y el
criterio minEN (definida en 6.6), se resumen en la tabla 8.12.
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Tabla 8.12 Resultados de los experimentos sencillos de reconocimiento de letras hablados (% de
aciertos). Corpus de 3000 letras, distribuidas diferentemente seglin los experimentos

L1 L2 L3 L4
99 86,7 86 76,5

Se comprueba efectivamente la mucho mayor dificultad del conjunto de
las letras y EE-letras, y el empeoramiento de los resultados en el caso
independiente del locutor, debido en partes iguales al menor nimero de
muestras de aprendizaje para cada autémata y a la mayor disimilitud de las
muestras del conjunto de test.

8.1.2.3.1 Leaving-k-out

Para obtener una estimacién del comportamiento de ECGI en un caso
aun mds dificil, se repitié el experimento L2 (EE-letras), pero en el caso
independiente del locutor. Para aumentar la fiabilidad de los resultados se
recurri6 a la técnica de "leaving-k-out". Se realiz6 pues 5 veces el
experimento, utilizando dos locutores en la fase de test (uno masculino y
otro femenino) e intercambiando en cada experimento estos dos locutores
con otros dos del conjunto de aprendizaje. Con ello se dispone en cada
experimento de 720 muestras de aprendizaje (72 por autémata) y 180 de test
(Ilamamos LLKO a este experimento), dando lugar a un conjunto de test
efectivo de 900 muestras (tabla 8.13).

Tabla 8.13 Experimentos "leaving-k-out" (LLKO) para las letras habladas. El nimero de muestras se
da como Locutores*muestras_locutor*clases. F,M son significan "femenino" y "masculino"

respectivamente.
Exp. Aprendizaje Test
Locutores Sexo Locutores Sexo
N°Muestras N°Muestras
L11 3,4,5,6,7,8,9,10 4F,4AM 1,2 1F,1M
8*10*9=720 2*10*9=180
L22 1,2,5,6,7,8,9,10 4F,4AM 3,4 1F,1M
8*10*9=720 2*10*9=180
L33 1,2,3,4,6,7,9,10 4F,AM 5,8 1F,1M
8*10"9=720 2*10"9=180
L44 1,2,3,4,5,7,8,10 4F,AM 6,9 1F,1M
8*10"9=720 2*10"9=180
L55 1,2,3,4,5,6,8,9 4F,4AM 7,10 1F,1M
8*10"9=720 2*10*9=180
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El experimento se realizé utilizando el criterio minEN (definida en 6.6),
con el modelo de error completo, ignorando las frecuencias de los errores,
ignorando las frecuencias de las reglas y sin utilizar probabilidades. Las tasas
de reconocimiento obtenidas se dan en la tabla 8.14.

Tabla 8.14 Tasas de reconocimiento (% aciertos) en el experimento "leaving-k-out" llevado a cabo con
letras habladas (EE-letras). Sin informacion estocastica, ignorando las frecuencias de las reglas, de los
errores y con el modelo de error completo.

Algoritmo de L11 L22 | L33 L44 | L55 | Total
Reconocimiento

No estocastico

Modelo de error 76,1 73,8 | 71,1 68,3 | 60 69,9
completo

Estocastico

Completo 77,7 76,1 76,6 |72,2 |66,6 | 73,8

Ignorando frecuencia |72,2 (73,9 (72,2 |67,8 |62,2 | 69,8
de reglas

ignorando frecuencia |76,7 |77,2 |70 70 62,8 | 71,3
de errores

Niumero medio de 831 784 797 763 749 1785
estados

Las tasas de reconocimiento mostradas en la tabla 8.14 evidencian una
vez mds la importancia que tiene para el buen funcionamiento de ECGI el
utilizar la informacién estadistica. Estas tasas, sin ser las que obtiene Bahl
[Bahl,87] aplicando HMM al problema (similar) del E-set inglés (92%), son
muy aceptables si se tiene en cuenta que no se han utilizados "simbolos
continuos" (vectores de pardmetros sin cuantizar vectorialmente) (Bahl -y
Jelinek— obtienen un 79% con 200 simbolos discretos submuestreando a
100Hz). Utilizando el mismo corpus de EE-letras y HMM de 20 estados
[Casacuberta,91] llega a obtener un 75%.

En la matriz de confusién media de los 5 experimentos se puede
comprobar que la letra que da mds problemas para su reconocimiento es la
N (que se confunde con la M y N), seguida de la L (que se confunde con la LL
y R), lo cual es completamente consistente con nuestra apreciacién
perceptiva de la dificultad de la tarea (tabla 8.15).
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Tabla 8.15 Matriz de confusion para el experimento LIO de reconocimiento de letras habladas (EE-
letras). Los valores mostrados son acumulados para los 5 reconocimientos.

Letra F L LL M N N R RR S %Clase
F 82 1 0O O 0O O O 2 15 82%
L 0O 55 16 5 1 2 14 7 0 55%
LL 0O 15 78 O 0O 5 1 o 1 78%
M 1 3 0 70 6 13 1 6 O 70%
N 1 5 0 24 43 21 6 0O O 43%
N 2 2 5 3 1 87 0 0O O 87%
R 0 23 1 4 2 1 69 0O O 69%
RR 3 6 0 2 0O 0O O 89 O 89%
S 11 0O O O 0O 0 O 0 89 89%
ToTal 73,5

Las cantidades que resumen la estructura media de los 45 autématas se
dan en la tabla 8.16.

Tabla 8.16 Estadisticas (promedios) para los 45 automatas inferidos en el experimento LLKO.
Tamano del lenguaje, nimero de estados, factor de ramificacion, nimero de reglas, longitud promedio de
las cadenas del conjunto de aprendizaje, longitud minima, media y maxima de las cadenas aceptadas.

Tam. Len.N°EstadosF.Ramif.N°ReglasLong.Cad.Llong.Cad.

Aceptadas
aprendizajel min. med. max.

1,2-1026 785 1,62 1271 56,8 |26,8 51,8 130,3

La mayor cantidad media de reglas (3 veces mds) de estos autématas, si se
les compara con los de los digitos hablados, es debida no sélo a que las
cadenas son el doble de largas en promedio, sino también a la mucha mayor
variabilidad inducida por la existencia del doble niimero de simbolos.

8.2 Reconocimiento de imagenes planas

Aunque ECGI surgié durante la busqueda de una solucién para un
determinado problema de reconocimiento del habla, fué evidente desde un
principio que representaba una metodologia aplicable a muchos otros
campos del reconocimiento de formas.

Los siguientes experimentos se llevaron a cabo para demostrar esta
independencia de ECGI de un campo de aplicacién concreto, y pusieron en
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evidencia una vez mds su eficacia como método de reconocimiento de
formas.

Hay que hacer notar que los resultados obtenidos, y que se muestran a
continuacién, se han conseguido sin ningiin tipo de adaptacion de ECGI al
problema concreto del reconocimiento de imdgenes.

8.2.1 Representacion simbodlica de imagenes planas

La adquisicién, parametrizacién y conversién en una cadena de las
imdgenes se realiza siguiendo el procedimiento esquematizado en el
capitulo 1. Mds concretamente, todos los experimentos se han realizado a
partir de muestras de digitos (ardbicos) manuscritos o impresos, adquiridas
mediante una cdmara que proporciona una imagen de 512*512 pixels, con
una resolucién de 3 pixels/mm.

Una vez digitalizada la imagen a 8 bits/pixel, se aplica un umbral para
reducirla a 1 bit/pixel, suprimiendo asi los grises. Seguidamente un barrido
de izquierda a derecha y de arriba abajo, detecta la parte superior izquierda de
cada uno de los digitos individuales. Este es el primer punto del contorno de
dicho digito. A continuacién, se aplica un algoritmo de seguimiento de
contornos [Freeman,74], que proporciona la direccién en la que se encuentra
el siguiente punto del contorno, de entre las 8 posibles. La secuencia de
direcciones, codificadas del 0 al 7 (figura 8.7), proporciona la cadena de
simbolos correspondiente a la imagen.

3 2 1

4 0
¥

5 6 7

Figura 8.7 Simbolos para las cadenas de los corpus de digitos manuscritos e impresos.

Los puntos aislados o puntos de "ruido" del contorno pueden
suprimirse durante esta etapa. Evidentemente, esta codificacién no tiene en
cuenta los espacios huecos internos a la imagen del digito, lo cual tiene
fuertes repercusiones cuando no se cierra un trazado (ver ejemplos de
digitos manuscritos en la figura 8.9).

No se ha aplicado ningtin procedimiento para asegurar la invarianza de
la representaciéon con respecto al giro y a la escala. La invarianza a la
posicién es intrinseca a la representacion. Por lo tanto, se supondrd que ECGI
es perfectamete capaz de tener en cuenta, gracias a su capacidad de
generalizacién y correccién de errores, pequefias variaciaciones de giro,
inclinacién y tamafio de los caracteres.
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La resolucién original de la imagen de 3 pixels/mm., proporciona
cadenas largas, con gran cantidad de informacién probablemente
redundante. Conocida la capacidad de ECGI de obtener resultados con muy
poca informacién, se decidié disminuir esta resolucién progresivamente,
mediante aplicacién de 4 rejillas de separacién respectivamente de 4, 6, 8 y 10
pixels sobre la imagen original (figura 8.8). Un objetivo afiadido de los
experimentos consiste pues en determinar la rejilla (resolucién, o lo que es
igual: longitud de las cadenas) mdxima que nos proporcione resultados
Optimos.

GRID = 1 4 6 8 10

’
fedinbadochathal

CHAIN CODES

(GRID 8> -> 0076666663656307T00644444443011212112221233545564221201
(GRID 10)~) O7766366536000644444420414223122245465221 1

(GRID 8) -> 6666563500002220666666563134443222121212

(GRID 10)~-)> 66656%57012276663663224433111212

D LN

Figura 8.8 Imagenes de los digitos manuscritos, reconstruidas a partir de las cadenas obtenidas con
rejillas de distinta resolucion. Algunas de las cadenas correspondientes a estos digitos.

8.2.3 Digitos Manuscritos

El corpus de los digitos manuscritos esta formado por 20 repeticiones de
cada digito, escritas por 12 personas diferentes (2400 digitos en total).

Cada escritor, utilizando un rotulador grueso, escribié los digitos en
hojas de papel blanco, en las que ya figuraban unas lineas guia inferiores,
muy ténues. La tnica condicién impuesta a los escritores fue que los digitos
se escribieran separados unos de otros. No se mencioné ninguna restriccién
de tamafio ni estilo (aunque las lineas guia y el grosor del rotulador
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impidieran fantasias excesivas), observdandose finalmente una variacién
1:1/2 en tamafio y variaciones de inclinacién del orden de -10 a +20 grados.

@,

0 0 5 5
i 4 6 6
2 1 & J 7
3 3 3 g &
9 § 4 g 9

Figura 8.9 Imégenes escogidas para mostrar la variabilidad del corpus de digitos manuscritos,
reconstruidas a partir de las cadenas correspondientes a 6 pixels de resolucion. Notese el efecto de no cerrar
algunos trazos (p.e. en los /8/).

8.2.3.1 Los experimentos

Al igual que en el experimento HLKO de los digitos hablados, se recurrié
a la técnica del "leaving-k-out". Se realizaron 12 experimentos, en cada uno
de ellos se utilizaron las muestras de 10 de los escritores (2000 cadenas) para
el aprendizaje y las de los dos restantes para test (400 cadenas). Por lo tanto,
en todos los casos las cadenas de test pertenecian a escritores diferentes que
los de las cadenas de aprendizaje. Cada experimento se diferencia del
anterior por permutacién circular del papel de cada uno de los escritores
(tabla 8.17). De esta manera el total de operaciones de reconocimiento se
eleva a 4800, habiéndose generado 120 autématas a partir de 200 cadenas cada
uno.

Tabla 8.17 Los 12 experimentos "leaving-k-out" con los digitos manuscritos. El nimero de muestras
se da como escritores*repeticiones*clases.

Exp. Aprendizaje Test
Escritores Escritores
N°Muestras N°Muestras
M1 3,4,5,6,7,8,9,0,A,B 1,2
10*20*10=200 2*20*10=400
0
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M2 1,4,5,6,7,8,9,0,A,B 2,3
10*20*10=200 2*20*10=400
0
M12 1,2,3,4,5,6,7,8,9,0 A.B
10*20*10=200 2*20*10=400
0

8.2.3.2 Los resultados

Los autématas se infirieron utilizando el criterio maxA (definido en 6.6).
Cada experimento de "leaving-k-out" se repitié6 variando el algoritmo de
reconocimiento; obteniéndose los resultados mostrados en la tabla 8.18.

Tabla 8.18 Tasas de reconocimiento (% aciertos) para el experimento "leaving-k-out" con digitos
manuscritos. Cada cifra coresponde a un total de 24000 muestras efectivas de aprendizaje (12
experimentos, en cada uno de los cuales se han utilizado 200 muestras para cada una de las 10 clases), y
48000 analisis sintacticos (12 experimentos con 10 autdmatas a los que se presentaron 400 muestras).

Algoritmo de Rej4 | Rej6 | Rej8 | Rej10
Reconocimiento

No estocastico
Modelo de error 92,3 92 91 89
Completo
So6lo substituciones 92,5 92 91 89,4
Estocastico
Modelo de error 98,4 98,3 (96,9 |96,0
Completo
So6lo substituciones 98 98,1 196,9 |96,3

Vuelve a mostrarse la importancia de la informacién estadistica. Se
observa que la diferencia de precisién entre utilizar el modelo de error
completo y prohibir inserciones y borrados es muy reducida, e incluso es a
tavor de utilizar sélo substituciones en el caso no estocastico.

Por otro lado, y como se esperaba, al aumentar la resolucién de la rejilla
la tasa de error disminuye. Sin embargo, la mejora obtenida al pasar de la
rejilla de resolucién 8 a la 6 es muy superior a la obtenida al pasar de la 6 a la
4, casi insignificante, por lo que no resulta ttil emplear esta tltima.

En la tabla 8.19, se muestra la matriz de confusion media de los 12
reconocimientos efectuados para la rejilla 6 en el caso estocdstico de sélo
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substitucion en reconocimiento. La matriz correspondiente al modelo de
error completo es muy similar (véase apéndice B para poder comparar las 4
rejillas).

Tabla 8.19 Matriz de confusidn para el experimento con rejilla 6 y s6lo sustitucion de los digitos
manuscritos. Los valores mostrados son acumulados para los 12 reconocimientos.

Digito] 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 %Clase
0 474 O 0 O 0O O 3 O 3 O 98.7%
1 0 467 8 O 0O O O O 0 5 97.3%
2 0 0 480 0O O O O 0 O 100.0%
3 0 0 0 480 0O O O O 0 O 100.0%
4 0 1 0 0465 0 O 4 0 10 96.9%
5 0 0O 0 O 0480 O O 0 O 100.0%
6 0 0O 0 O 0 0 480 O 0 O 100.0%
7 0 2 0 O O O O 476 0 2 99.2%
8 0 0 12 6 1 0 1 0453 7 94.4%
9 0 2 0 12 0O 6 O 0 4 456 95.0%

Seguidamente se tabulan las tasas de error, para cada uno de los
autématas y cada uno de los 12 reconocimientos (R1 a R12) efectuados con
las 4 rejillas, también cuando sbélo se permiten substituciones en
reconocimiento.

Tabla 8.20 Tasa de aciertos para los 48 reconocimientos de digitos manuscritos realizados en el
experimento estocastico con solo substitucion (12 experimentos leaving-k-out, R1 a R12, con 4 rejillas
distintas).

Rec. Rej4 Rej6 Rej8 Rej10 Promedio
R1 99,7 99,7 98,7 98,7 99,2
R2 98,7 99 98,5 98,2 98,6
R3 99,2 98,7 98,2 97 98,3
R4 100 99,2 99,5 96,5 98,8
R5 96 98 95,7 94,7 96,2
R6 93,5 95 92,7 90,7 93,7
R7 97,2 98 96,2 94,7 96,5
R8 98,2 97,7 97,5 98,7 98,3
R9 97 96,5 96,5 96,5 96,6
R10 98,7 98,2 97 97 97,7
R11 99,7 99 96,2 97,5 98,1
R12 98,7 98,5 96 95,2 98,1
Media 98 98,1 96,9 96,3
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Una idea de la estructura y dimensiones espaciales de los autématas se

puede extraer de la tabla 8.21.

Tabla 8.21 Dimensiones espaciales de los autdmatas inferidos en los experimentos de digitos
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manuscritos.

Rej4 Rej6 Rej8 Rej10

Tamaho del 5,6-1060 | 1,8:1040 |1,0-1031 | 8,5-1023
Lenguaje

Numero medio de 309 223 175 144
estados

Factor de 3,78 3,71 3,70 3,60
Ramificacion

N° de Reglas 1170 826 649 519
Longitud Cadenas 73,1 48,1 35,7 28,3
Corpus
Longitud de cadenas Aceptadas

minima 22 16 13 11
maxima 182 120 91 71
media 80 52 39 30

8.2.4 Digitos Impresos

El corpus de los digitos impresos estd formado por caracteres impresos
con 8 diferentes tipos de letra. Cada tipo se ha impreso con 4 tamafios
diferentes en el rango 1:1/2. Para cada tamarfio de cada tipo se imprimi6 cada
digito 10 veces, 5 en negrita y 5 en grosor normal. Para cada tipo de letra hay
por lo tanto 4%(5+5)*10=400 muestras, estando el corpus completo
constituido por 3200 imdgenes. En la figura 8.10 se muestra un ejemplo
representativo de las mismas.

C. Font Normal Negrita

1 Avant Garde 0123456789 012456789
2 Bookman 0123456789 0123456789
3 Courier 0123456789 0123456789
4 Helvética 0123456789 0123456789
5 New Century 0123456789 0123456789
6 Palatino 0123456789 0123456789

7 Times 0123456789 0123456789
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8 Zapf Chancery 0123456789
0123456789

Tamano

0000 1111 2222 3333 1444 5555 6660 7777
8888 9999

Figura 8.10 Tipos de letra (clases) utilizados en los experimentos de digitos impresos. Los tamafios
no son absolutos.

Por otra parte, debido a una presentaciéon poco cuidadosa de las hojas de
papel al sistema de adquisicién, se observé una inclinaciéon de los tipos
(anadida a la natural de los propios tipos de letra) que variaba en un rango

de +10 grados (figura 8.11).
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Figura 8.11 Iméagenes escogidas para mostrar la variabilidad del corpus de digitos impresos una vez
adquirido y parametrizado. Digitos reconstruidos a partir de las cadenas correspondientes a 6 pixels de
resolucion.

8.2.4.1 Los experimentos

Utlizando la técnica del "leaving-k-out" se realizaron 8 experimentos, en
cada uno de ellos se utilizaron las muestras correspondientes a 7 tipos de
letra para el aprendizaje (2800 cadenas), y la restante para el reconocimiento
(400 cadenas). Por lo tanto, las cadenas de test pertenecian, en todos los casos,
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a un tipo de letra distinto que el de las utilizadas en aprendizaje. Cada
experimento se diferencia del anterior por permutacién circular del papel de
cada uno de los tipos. De esta manera el total de operaciones de
reconocimiento se eleva a 3200, habiéndose generado 80 autématas a partir
de 280 cadenas cada uno (tabla 8.22).

Tabla 8.22 Los 8 experimentos "leaving-k-out" con los digitos impresos. El nimero de muestras se da
como tipos*repeticiones*clases

Exp. Aprendizaje Test
Tipos Tipos
N°Muestras N°Muestras
I 1 2,3,4,5,6,7,8 1
7*40*10=2800 1*40*10=400
| 2 1,3,4,5,6,7,8 2
7*40*10=2800 1*40*10=400
| 8 1,2,3,4,5,6,7 8
7*40*10=2800 1*40*10=400

8.2.4.2 Los resultados

Los autématas se infirieron utilizando el criterio maxA (definido en 6.6).
Cada experimento de "leaving-k-out" se repitié con el modelo de error
completo y prohibiendo inserciones y borrados; obteniéndose los resultados
mostrados en la tabla 8.23.

Tabla 8.23 Tasas de reconocimiento para el experimento "leaving-k-out" con digitos impresos. Cada
cifra se ha obtenido con 22400 muestras de aprendizaje (8 experimentos en los que se utilizaron 280
muestras para cada una de las 10 clases) y corresponde a un total 32000 analisis sintacticos (8
experimentos en cada uno de los cuales se presentaron 400 muestras a 10 autdmatas).

Algoritmo de Rej4 | Rejé | Rej8 | Rej10
Reconocimiento

Estocastico
Completo 99,4 (99,8 |99,6 |98,2
Solo substituciones 99,9 1994 (98,9 |97,7

De nuevo se observa que cuando la informaciéon es abundante para
generar los autématas, el prohibir las inserciones y borrados puede incluso
llevar a mejorar la tasa de reconocimiento.
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Con el modelo de error completo resulta ser ventajoso limitarse a la
rejilla de resolucién 6. Si s6lo se autorizan sustituciones la variacién de la
rejilla 8 a la 4 es casi lineal, pudiéndose entonces considerar la rejilla 6, al
igual que para los digitos manuscritos, como un buen compromiso en caso
de necesidad imperiosa de reducir la complejidad espacial y temporal.

Los resultados, como era de esperar, son mejores que los obtenidos en los
experimentos equivalentes de digitos manuscritos, situdndose
aproximadamente en un 1,5% en el caso de sélo substitucién. Con el modelo
de error completo, en las bajas resoluciones de la rejilla (8 y 10) se llega a mds
de un 2% de diferencia.

A continuacion (tabla 8.24) se muestra la matriz de confusiéon media de
los 8 reconocimientos efectuados para la rejilla 6 en el caso de sélo
substituciéon en reconocimiento. La matriz correspondiente al modelo de
error completo es muy similar (véase apéndice B para poder comparar las 4
rejillas).

Tabla 8.24 Matriz de confusion para el experimento de reconocimiento de digitos impresos con rejilla
6 y con solo substitucion. Los valores mostrados son acumulados para los 8 reconocimientos.

Digito] 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 %Clase
0 319 0O 0 O 0O O O o 1 0 99.7%
1 0309 0 O 0o 0 o0 11 0 ©O 96.6%
2 0 0320 O 0O O O O 0 O 100.0%
3 0 0 0320 0O 0 O O 0 O 100.0%
4 0 i 0 0320 O O O 0 O 100.0%
5 0 0O 0 O 0320 O O 0 O 100.0%
6 0 0O 0 O 0 0316 O 4 O 98.8%
7 0 0O 0 O 0O 0 0320 0 O 100.0%
8 1 0O 0 O 0O O O 0319 O 99.7%
9 0 0O 0 O 0O 0 O 0 1319 99.7%

Seguidamente se tabulan las tasas de error, para cada uno de los
autématas y cada uno de los 8 (R1 a R8) reconocimientos efectuados con las 4

rejillas, también cuando sélo se permiten substituciones en reconocimiento
(tabla 8.25).

Tabla 8.25 Tasa de aciertos para los 8 experimentos R1 a R8 y las 4 rejillas (un total de 12800
reconocimientos), experimentos de s6lo substitucion con los digitos impresos.

Rec. Rej4 Rej6 Rej8 Rej10 Promedio
R1 99,75 99,75 96 94,25 97,43

R2 100 99,75 100 98 99,43

R3 100 100 99,25 99 99,5
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R4 100 100 99 99,25 99,56
R5 100 100 100 96,75 99,18
R6 100 100 100 99,25 99,18
R7 100 100 100 99,25 99,8
R8 100 100 97 95,5 98,12
Media 99,97 99,44 98,91 97,75

Donde se observa claramente que el tipo que mads dificil es de reconocer
es el que sirve de test en el primero de los 8 reconocimientos: el tipo

AvantGarde (0123456789). Este tipo es, con el Helvetica (0123456789) el
Unico que no tiene serif, y tiene los 6 y 9 mucho mds abiertos que todos los
otros tipos. El siguiente tipo en dificultad es el ZapfChancery

(0123456789), del cual se esperaba que fuera el més dificil por su estilo
mucho mds curvilineo.

Una idea de la estructura y dimensiones espaciales de los autématas se
puede tener examinando la tabla 8.26.

Tabla 8.26 Dimensiones espaciales de los autdmatas inferidos en los experimentos de digitos

impresos.
Rej4 Rej6 Rej8 Rej10

Tamaho del 3,3-1045 [ 1,2:1036 (5,4-1026 | 6,2:1020
Lenguaje

NUmero medio de 255 174 134 114
estados

Factor de 3,57 3,46 3,34 3,22
Ramificacion

N° de Reglas 911 602 449 369
Longitud Cadenas 72,8 47,9 35,5 28,1
Corpus
Longitud de cadenas Aceptadas

minima 22 17 14 12
maxima 154 101 75 60
media 66 42 30 24

8.2.4.3 El uno sin base

Con exactamente la misma filosofia descrita en el apartado anterior, se
repitieron todos los experimentos en los que sélo se autorizaba substitucién
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y en los que se utilizaba el modelo de error completo, pero quitando del
conjunto de muestras, una vez el ZapfChancery, y otra el Helvética. Los
resultados se muestran en la tabla 8.27.

Tabla 8.27 Resultados de los experimentos de "leaving-k-out" para los digitos impresos. Los mismos,
pero suprimiendo del conjunto de datos el tipo ZapfChancery y el Helvética.

Algoritmo de Rej4 | Rejé | Rej8 | Rej10
Reconocimiento

Todos Los Tipos
Completo 99,4 199,78 |99,59 | 98,22
Solo substituciones 99,97 (99,44 198,91 | 97,75
Sin ZapfChancery
Completo 99,93 (99,75 |99,43 | 98,50
So6lo substituciones 100 (99,29 (99,32 | 97,82
Sin Helvética
Completo 99,36 (99,75 |98,82 | 98,50
Solo substituciones 99,18 (98,75 |98,14 | 97,32

Donde resulta obvio que ZapfChancery es mds dificultoso que Helvética,
hasta el punto que no incluirlo en el conjunto de datos permite conseguir el
100% de aciertos, notablemente, en el caso de sélo tolerar errores de
substitucién, aunque, eso, si con la rejilla de mayor resolucién.

Por otra parte, resulta interesante comprobar cémo ECGI modeliza
efectivamente las caracteristicas mds importantes de las formas
consideradas. Examinando con detalle los resultados del experimento sin
tipo Helvética, se comprueba que en todos los casos (con rejilla 4 y 6) se
obtuvo un 100% de aciertos excepto en el primero de los 8 reconocimientos,
el R1, en el que se obtuvieron las tasas mostradas en la tabla 8.28.

Tabla 8.28 Resultados del reconocimiento R1 para dos rejillas. Experimento sin Helvética de
reconocimiento de digitos impresos

Rej4 Rej6
Completo 95,5 94,25
So6lo substituciones 98,25 91,25

Lo que evidencia que la tnica dificultad se presenta cuando el tipo
AvantGarde esta en el conjunto de test. Del examen de las matrices de
confusién (en apéndice B) se desprende que en un 71% de los casos el error

es debido a confundir un 1 con un 7. Es decir, en vez de asignar (1 ) a la clase

cuyo modelo se ha aprendido mediante 11 1 111), sele asigna a la clase
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correspondiente a (77 7777), lo cual evidentemente es debido a dos

obvias caracteristica diferenciadora del (1 ) de AvantGarde: no tiene la
"base" debida al serif, y la parte superior del uno es horizontal en vez de
dirigirse hacia abajo. Ello es tanto mds relevante, en cuanto el tnico error
que se produce en el experimento con todos los tipos (correspondiente al
valor 99,97% de aciertos: 1 error de 3200 muestras, sélo substitucién con

rejilla 4) es debido a la misma confusién de ( 1 ) de AvantGarde con un 7
(véase matrices de confusién en el apéndice B), y ello aunque ECGI haya

aprendido, gracias a Helvética que existen unos sin serif: (1 ) (figura 8.12).

Figura 8.12 La Ginica muestra no reconocida en el experimento de reconocimiento de digitos impresos
(Rejilla 4 y s6lo autorizando errores de substirucion).

8.2.6 Invarianza a la rotacion y otras posibles extensiones

Como ya se expuso, al hablar del método de parametrizacién y
conversion de imdgenes planas a cadenas, la representacién utilizada en los
experimentos no es en absoluto invariante a la rotacién ni al cambio de
escala. Se ha comprobado, a través de los resultados obtenidos, que ECGI es
capaz de adaptarse a pequerias variaciones de escala y dngulo de presentacién
de los objetos, recurriendo a sus capacidades de generalizacién. No ocurre lo
mismo si las variaciones de tamafio y de inclinacién son muy amplias, pues
ello llevaria a un crecimiento desmesurado de los modelos inferidos por
ECG]I, al tener éstos que dar cuenta de todas las posibilidades de presentacion.
Afortunadamente, una invarianza a la escala es fdcilmente obtenible
mediante una adaptacién automdtica de la resolucién de la rejilla.

Sin embargo, la invarianza a la rotacién presenta mayores
inconvenientes. Una posibilidad podria ser el utilizar cédigos de cadena
relativos [Bribiesca,80], en los que cada simbolo representa un dngulo
relativo al anterior y no un dngulo absoluto como aqui se ha definido.
Todos los contornos de un mismo objeto en distintas rotaciones, codificado
de esta manera, proporcionard la misma cadena circular.
Desafortunadamente, dependiendo del punto de corte se obtendran
diferentes cadenas lineales.

En casi todos los casos, en aprendizaje sigue siendo posible presentar los
objetos patrén en una posicién especifica, lo cual permite cortar las cadenas
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circulares en un punto fijo (p.e. la parte superior izquierda) y aplicar
continuacién ECGI en aprendizaje como es usual. En reconocimiento, sin
embargo, serd necesario aplicar un proceso de comparacién que tenga en
cuenta la posible permutacién circular de las cadenas.

También es posible el reconocimiento de digitos trazados, en los que se
adquiere directamente una secuencia de direcciones, la cual es mucho mads
significativa que la proporcionada por los contornos. Si se prescinde del
problema de la invarianza a la rotacién, ECGI es inmediatamente aplicable a
este tipo de adquisicién con sélo realizar una adecuada normalizacién de
escala (y quizd algtn filtrado).

Por otra parte, no es imprescindible representar las imagenes mediante
contornos (pueden utilizarse esqueletos por ejemplo [Davies,81] [Zhang,84]),
ni siquiera mediante modelos lineales. Es extremadamente sencillo extender
los algoritmos que mediante correccién de errores realizan la comparacién
de una cadena con una gramdtica, es decir de una estructura lineal (la
cadena) con una arbérea (la gramadtica), de manera que permitan comparar
dos estructuras arbdreas. Asi se podria conseguir que encontraran (p.e.) la
cadena mds similar entre dos gramadticas, o comparar una estructura arbdrea
(e incluso quizds una red en general) con otra (una estructura arbérea con
una gramdtica de Web o de drbol [Fu,82]). Ello permitiria utilizar ECGI para
inferir modelos de estructuras no lineales.

8.3 Experimentos de sintesis

Una posible aproximacién, para comprobar hasta qué punto los modelos
inferidos por ECGI modelizan las formas que se suponen deben representar,
consiste en utilizar los autématas inferidos en la sintesis de nuevas
muestras (objetos), y compararlos "de visu" con objetos reales.

Ello es especialmente factible en el caso de imdgenes, las cuales presentan
ademds la ventaja —que no tendria un experimento de sintesis de la
palabra— de proporcionar resultados facilmente mostrables.

El algoritmo de sintesis consiste simplemente en un recorrido aleatorio
de las reglas de la gramadtica: partiendo del axioma se llega hasta una regla

final (A—a), escogiendo en cada paso al azar la siguiente regla a aplicar. La
decision aleatoria tiene en cuenta las probabilidades de las reglas (pero no las
de error: no se pretende afiadir a las cadenas sintetizadas errores
provenientes del modelo de error). Este proceso se ha utilizado para generar
las muestras de las figuras siguientes, que presentan cada una 100 muestras.
Las muestras (figura 8.13), en un primer caso (parte superior de la la figura)
han sido generadas con los autématas inferidos a partir del corpus de digitos

156



Capitulo 8: Resultados Experimentales

manuscritos, y en un segundo caso (parte inferior de la figura) a partir del de
digitos impresos.
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Figura 8.13 100 Muestras de digitos manuscritos (arriba) e impresos (abajo) sintetizadas a partir de
las gramaticas inferidas por ECGI. De arriba abajo, 1 fila de cada digito, en el orden 0123456789.
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Se observa que, en su gran mayoria, los digitos sintetizados corresponden
con la clase a los que se los asignarfa intuitivamente. Si exceptiia unos pocos
casos irreconocibles3, la defomidad observada en mchos digitos se debe en
gran medida a que ECGI no es capaz de inferir la condicién de cierre del
contorno, lo que incluso le lleva a veces a intercambiar los contornos
derecho e izquierdo.

8.4 Resumen de resultados

Del conjunto de resultados presentados a lo largo de todo este capitulo, se
puede comprobar la gran eficacia que tiene el método ECGI en el
reconocimiento de formas, por poco que el problema se adapte a los
heuristicos que el método lleva implicitos.

En reconocimiento del habla, los resultados son similares o superiores a
los proporcionados por otros métodos de reconocimiento de palabras
aisladas, usualmente considerados como los que mds eficaces en la prdctica
(modelos de Markov (HMM), alineamiento temporal (DTW),...) (ver
capitulo 12). En tareas de reconocimiento de digitos hablados
(independientes del locutor, en ambiente no ruidoso) se consigue con ECGI
tasas de aciertos superiores al 99% en todos los casos, llegando sin especial
dificultad al 99,8% e incluso al 100% en algunos casos. Para diccionarios
dificiles, como las letras, y especialmente las EE-letras, los resultados son
también similares a los que proporcionan otras técnicas: 76,5% de aciertos
para las 26 letras castellanas y 73.8% para las 9 EE-letras. Como punto de
comparacion, se puede mencionar que en [Casacuberta,91] se obtiene un 75%
en este dltimo corpus, mientras que en [Bahl,87] se obtiene (con HMM) un
92% reconociendo el E-set inglés, pero utilizando simbolos no cuantizados
vectorialmente. Los resultados de [Bahl,87] bajan a un 79% si se procede a la
cuantizacién, aunque se muestree a 100Hz., en vez de los 66.6Hz. de los
experimentos aqui presentados. Por otro lado, ECGI consigue muy buenos
resultados (99.5%, dependiente del locutor) incluso con cadenas formadas
por simbolos muy poco elaborados y con relativamente pocas muestras de
aprendizaje (38 por clase).

En reconocimiento de imdgenes (en concreto digitos manuscritos e
impresos), los resultados son similarmente satisfactorios, realmente mejores
que otros métodos mds cldsicos (98% frente a 80-90% obtenidos mediante la
utilizacién de momentos geométricos y distancia de Mahalanobis [Vidal,92]
[Vidal,92a], ver capitulo 12) y similares a las mejores que se obtienen

3 Deberfa decir: ...que muestran inmundos garabatos indignos del escolar mds travieso.
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actualmente con métodos mucho mds adaptados a la tarea especifica (98-99%
[Kurosawa,86] [ Shridar,86] [Baptista,88]).

Por otra parte, los experimentos han mostrado la real y necesaria
aportaciéon que lleva a cabo la informacién estadistica al reconocimiento (la
inferencia ha sido en todos los casos no estocéstica), ganando ECGI gracias a
ella un 5% de promedio en la tasa de reconcimiento. También se ha
evidenciado que es posible conseguir los mismos resultados (a veces
mejores) incluso suprimiendo parte del modelo de error en reconocimiento
(permitiendo tan sélo errores de substitucién), lo que reduce fuertemente la
complejidad temporal del reconocimiento y permite utilizar otros métodos
que llevan a reducir dicha complejidad de hasta un 90% [Torr6, 90].

La complejidad espacial (que afecta fuertemente a la temporal) de los
modelos inferidos nunca llega a ser excesiva: de 400 reglas en tares sencillas
(digitos hablados) a 1300 en tareas dificiles (EE-letras habladas) y puede ser
reducida por los métodos de simplificacién que se presentardn en el capitulo
10. En la mayoria de los casos ECGI se comporta "razonablemente",
pudiéndose comprobar que los errores de reconocimiento son debidos a
muestras notablemente distintas de las utilizadas para el aprendizaje
(locutor 11 en digitos hablados, el uno de AvantGarde en digitos impresos) o
a clases que se prestan a confusién (N se confunde con My N, L se confunde

con LL y R, en letras habladas, 1 se confunde con 7 en digitos impresos).

Finalmente, se ha comprobado de manera muy visual, mediante
experimentos de sintesis de imdgenes, que los modelos inferidos por ECGI
almacenan realmente suficiente informacién como para poder generar
nuevos objetos de su clase, que evidencian todas las caracteristicas que los
diferencian de las otras clases.
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