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RESUMEN

El presente trabajo de investigacidon aborda la tarea del reconocimiento automatico de
texto escrito a mano (handwritten text recognition - HTR, por sus siglas en inglés) en
los manuscritos histéricos de autores peruanos, que estan bajo la custodia de la
Biblioteca Nacional del Peru (BNP), enfrentando diversas dificultades como la
variabilidad caligrafica, el deterioro del papel, entre otras. Para esta tarea, se
emplearon modelos de reconocimiento de imagenes preentrenados en otros idiomas
disponibles en la plataforma de codigo abierto denominado OCRA4all. Se entrenaron
tres modelos utilizando el conjunto de datos SPA-Sentences, conjunto que consta de
imagenes y traducciones de aproximadamente 13,000 oraciones en idioma espaniol,
logrando una tasa de error de caracteres (character error rate - CER) promedio de
4.11% en el conjunto de validacion.

Posteriormente, este modelo elaborado se aplica en los manuscritos historicos
peruanos, obteniendo una tasa de error promedio de 9.39%. EI CER obtenido,
ligeramente menor en comparacién con el conjunto de datos SPA-Sentences utilizado
en la etapa de entrenamiento, es atribuible a las diferencias en la calidad de las
imagenes, asi como en las caracteristicas propias de los manuscritos.

Este trabajo y el enfoque desarrollado en él demuestran la utilidad de los modelos de
reconocimiento de imagenes preentrenados para abordar la tarea de HTR en
manuscritos histéricos, y se identifican areas para futuras mejoras, como la
optimizacién de la calidad de las imagenes, la diversidad del conjunto de datos y la
exploracion de modelos avanzados con la arquitectura Transformer.

Palabras clave — OCR4all, reconocimiento de texto escrito a mano, modelos mixtos,
manuscritos



ABSTRACT

This paper addresses the task of automatic handwritting text recognition (HTR) in
historical manuscripts of Peruvian authors held by the National Library of Peru, facing
various challenges such as calligraphy variability, paper deterioration, among others.
To achieve this, pre-trained mixed models in other languages available on the open-
source OCR platform called OCR4all were employed. Three models were trained
using the SPA-Sentences dataset, which consists of a written Spanish collection of
approximately 13,000 sentences, achieving an average Character Error Rate (CER)
of 4.11% on the validation set.

Subsequently, this developed model is applied to the Peruvian historical manuscripts,
obtaining an average error rate of 9.39%. Although this value indicates slightly lower
accuracy compared to processing the SPA-Sentences dataset, this is attributed to
differences in the image’s quality, as well as the specific characteristics of the
manuscripts.

This approach demonstrates the usefulness of pre-trained models for addressing HTR
in historical manuscripts in historical manuscripts, and areas for future improvements
are identified, such as optimizing image quality, dataset diversity, and exploring
advanced models with Transformer architecture.
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SECCION |
INTRODUCCION

En los ultimos afos, las bibliotecas, los museos y otras instituciones del patrimonio
cultural han escaneado un volumen cada vez mayor de sus archivos de documentos
histéricos. Esto ha intensificado la necesidad de transcribir el texto completo de estos
documentos de archivo. En el caso de la Biblioteca Nacional del Peru (BNP), que
custodia los documentos histéricos peruanos, el proceso de transcripcion de estos
documentos, se realiza con el apoyo de profesionales, especialistas y publico en
general, quienes de manera colaborativa y a través de una plataforma digital de la
entidad, realizan la transcripcion de manuscritos antiguos mediante eventos como
TranscriptonBNP, que luego son incluidos en un repositorio digital de libre acceso
para el alcance de los ciudadanos’. Actualmente cuentan con documentos histéricos
desde los afos 1543 al 1943 (siglos XVI, XVII, XVIII, XIX y XX), los cuales son puestos
gradualmente a disposicion de los ciudadanos en la URL
https://memoriamanuscrita.bnp.gob.pe/.

Como precisa C. Reul et al. [2], el reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR) en
impresiones histéricas es una tarea desafiante, principalmente debido a la
complejidad del disefio, la tipografia muy variada, la falta de fuentes antiguas
computarizadas, entre otros. Sin embargo, con los grandes avances realizados en el
area del OCR histérico, se cuenta con herramientas potentes de codigo abierto para
el reconocimiento de texto de documentos impresos y manuscritos antiguos, tal como
es el caso del software de OCR denominado OCRA4all. Esta herramienta hace uso del
motor OCR Calamari [8] dentro de su flujo de trabajo semiautomatico y utiliza redes
neuronales profundas con procedimientos de preentrenamiento y votacion, y cuenta
con una amplia variedad de configuraciones. Cuenta con modelos que estan
preentrenados para el reconocimiento de texto impreso y manuscrito en varios
idiomas, como inglés, aleman, espaniol, francés, italiano, entre otros, que sirven de
base para entrenar conjuntos de datos propios que son ajustados (fine-tuning en
inglés) para adaptarse al tipo de documentos que se estan procesando.

El conjunto de datos publicos SPA-Sentences, disponible para fines de investigacion
a través del repositorio institucional de la Universidad Politécnica de Valencia?, esta
conformado por textos manuscritos en espafiol moderno para el entrenamiento y
evaluacién de sistemas de reconocimiento de escritura en lengua espanola. Como
indica S. Boquera et al. [1], el corpus consta de frases manuscritas extraidas de 1,617
formularios producidos por el mismo numero de escritores y cuenta con un amplio
repertorio de estilos de escritura. Los ficheros del corpus comprenden las imagenes
escaneadas de los formularios, asi como informacion de su segmentacion en lineas
y su transcripcidon manualmente supervisada. Este conjunto de datos puede ser

1 https://memoriamanuscrita.bnp.gob.pe/
2 https://aplicat.upv.es/exploraupv/ficha-tecnologia/patente software/27402?busqueda=spa-sentences
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utilizado para realizar pruebas de rendimiento y comparaciones precisas con otros
sistemas de reconocimiento de escritura a mano.

Por lo tanto, el presente trabajo propone hacer uso de la plataforma OCR4all y sus
modelos mixtos para entrenar las imagenes de texto en espafiol y sus respectivas
traducciones contenidas en el conjunto de datos SPA-Sentences; y con ello, generar
un modelo personalizado de aprendizaje supervisado que permita realizar el
reconocimiento y traduccion automatico con el minimo error posible de los textos
historicos digitalizados de autores peruanos y en resguardo de la BNP.

El documento esta estructurado de la siguiente manera: en primer lugar, la seccion |l
proporciona una descripcion general de los trabajos importantes relacionadas con
modelos OCR relevantes para el presente trabajo. En la seccién lll, se describe los
meétodos utilizados. A continuacion, en la seccion |V, se realiza varios experimentos y
se detallan los resultados antes de que la seccion V concluya el documento al resumir
las ideas y sefalar los futuros trabajos relacionados a los manuscritos peruanos. Se
incluye un apéndice que describe en detalle las configuraciones utilizadas en los
experimentos.



SECCION lI
TRABAJOS RELACIONADOS

El reconocimiento de texto en manuscritos es un proceso que implica convertir
imagenes de texto escrito a mano en texto digital legible por computadora. Este
proceso generalmente comprende pasos como la obtencion de una imagen, seguida
de su preprocesamiento para mejorar la calidad, eliminar el ruido y distorsiones, y
preparar la imagen para la extraccion de caracteristicas. Posteriormente, se realiza el
reconocimiento de caracteres utilizando técnicas de aprendizaje, como son las redes
neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes (RNN) y su
extension, las LSTM (Long Short-Term Memory), y por ultimo puede utilizarse el
postprocesamiento para la correccion de errores.

Inicialmente, las CNN, como destaca LeCun et al [9], emplean el aprendizaje basado
en gradientes con el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) para el
reconocimiento de caracteres manuscritos. Ademas, introduce el concepto de redes
de transformadores de grafos (GTNSs), siendo en su momento un nuevo enfoque para
entrenar sistemas de reconocimiento de documentos complejos y multimodulares.

Por otro lado, las RNN, que incluyen una entrada, una capa oculta recurrente y una
salida, mantiene la memoria a lo largo del tiempo y pueden procesar secuencias de
longitud variable. Este concepto se extiende al LSTM, que puede almacenar
conocimiento de estados previos y es eficiente para la prediccion de datos
secuenciales de series temporales [10].

Adicionalmente, la extension de una RNN regular a una red neuronal recurrente
bidireccional (BRNN), como sefala Schuster [6], permite procesar informacion en
ambas direcciones temporales, lo que significa que consideran tanto la informacién
pasada como la futura al predecir un elemento en la secuencia, muestra mejoras en
el rendimiento de tareas de regresién y clasificacion, tanto con datos artificiales como
reales.

Los modelos mixtos son aquellos que estan entrenados con una variedad de libros,
manuscritos, tipos de impresién y estilos de escritura. Se utilizan para mejorar la
precision y el rendimiento del reconocimiento de texto al aprovechar las
caracteristicas de diversos idiomas y estilos de escritura. La idea es que cada modelo
tiene sus propias fortalezas y debilidades, y al combinarlos, se pueden obtener
mejores resultados que con un solo modelo.

C. Reul et al. [3] informé sobre experimentos usando modelos mixtos en un corpus
de 35 manuscritos alemanes medievales con cerca de 12,500 lineas de texto para
dos estilos de escritura a mano ampliamente utilizados como son goética y bastarda
(gothic y bastard respectivamente en inglés). Realizé la evaluacion inicial de los
modelos mixtos en cuatro manuscritos lo que resultdé en una tasa de error de
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caracteres (CER) promedio del 6,22%, y al entrenarlos con 2, 4 y 32 paginas,
respectivamente, la CER se redujo a 3,27%, 2,58% y 1,65%. Concluyen que, si bien
es muy importante el reconocimiento en el dominio y el entrenamiento de modelos
orientado a un cierto tipo de material para producir los mejores resultados posibles, el
trabajo con los modelos mixtos perfectamente adecuados y el uso de modelos
previamente entrenados conduce a tasas de error significativamente mas bajas que
el empezar desde cero.

Garcia [4] realizé la experimentacién en imagenes de ediciones de Arnao Guillén de
Brocar del proyecto BECLaR del siglo XV transcritas con ayuda de Transkribus y
OCRA4all. El estudio se centré en el uso de herramientas de reconocimiento 6ptico de
caracteres (OCR) para transcribir textos impresos historicos en espanol, y luego crea
un modelo de red neuronal con los resultados para mejorar aun mas la precision de
la transcripcion.

Es asi como el presente trabajo se enfoca en el uso de modelos mixtos dentro de un
software de reconocimiento Optico de caracteres (OCR), a disposicion de una gama
de usuarios tales como los investigadores, académicos, estudiantes y cualquier
persona interesada en acceder y explorar los manuscritos historicos disponibles en la
BNP. C. Reul et al. destaca a OCRA4all [2] como una herramienta que permite a los
usuarios procesar documentos historicos con un nivel de esfuerzo manejable. El
software de cddigo abierto integra diferentes herramientas en una interfaz de usuario
unificada, lo que permite realizar el flujo de trabajo integral y semiautomatico.
Comienza con el preprocesamiento de las imagenes de los documentos
(Preprocessing), seguido de la segmentacién del disefio (Region Segmentation,
hecho con la herramienta semiautomatica de cddigo abierto LAREX3), la extraccion
de regiones de disefo clasificadas y la segmentaciéon de linea (Line Segmentation),
el reconocimiento de texto para reconocer los caracteres individuales (Recognition) y
finaliza con la correccién del producto final textual para mejorar su legibilidad (Ground
Truth Production), todo ello desarrollando modelos de OCR adaptados a textos
especificos.

Los autores C. Reul et al. evaluaron el rendimiento de OCR4all en un conjunto de
datos de documentos histoéricos en varios idiomas, incluyendo el latin, aleman, francés
y neerlandés, con énfasis en el aleman. Este conjunto de datos abarcaba libros
impresos en el siglo XV, periddicos impresos en el siglo XIX y cartas manuscritas en
el siglo XVIII. Los resultados muestran que OCR4all es capaz de procesar estos
documentos con una tasa de error de caracteres (CER) inferior al 1%, incluso en
documentos con disefios complejos y textos degradados. OCR4all esta disponible
gratuitamente para el publico en general en la plataforma GitHub en la URL
https://github.com/OCRA4all.

En cuanto a la segmentacion, se usa LAREX (Layout Analysis and Region Extraction)
[5] que es una herramienta semiautomatica de codigo abierto que permite estructurar

3 https://github.com/chreul /LAREX
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y segmentar adecuadamente las regiones y lineas de texto de las imagenes
preprocesadas. Se integra como un submaodulo en la plataforma OCR4all y permite la
edicion integral de las imagenes y sus traducciones manuales generando archivos en
formato PageXML.

Asimismo, OCR4all cuenta con un motor de reconocimiento de caracteres
individuales en las imagenes de documentos denominado Calamari [8]. Este se basa
en redes neuronales recurrentes (RNN) implementadas en la plataforma de cdodigo
abierto Tensorflow. Calamari admite técnicas modernas como el preentrenamiento y
la votacion para mejorar la precision y el rendimiento de los modelos. El software es
compatible con arquitecturas de red personalizadas construidas con capas de redes
neuronales convolucionales (CNN) y de memoria a largo/corto plazo (LSTM). Los
modelos se entrenan utilizando el algoritmo de clasificacion temporal conexionista
(CTC) de Graves et al. (2006).

Finalmente, en los ultimos afios Vaswani et al., [7] publico el modelo Transformer, que
revolucioné el campo del procesamiento del lenguaje natural y la visidbn por
computadora ya que aborda el problema de la traduccion automatica, y que elimina
las redes neuronales recurrentes (RNN) y convolucionales (CNN) en favor de una
arquitectura basada en atencion. En su arquitectura detalla que la estructura del
Transformer, consta de codificadores y decodificadores. Los codificadores capturan
informacion en la entrada, mientras que los decodificadores generan la salida
traducida. Si bien el presente trabajo no incluye el modelo, seria interesante ampliarlo
e integrarlo con el OCR4all en trabajos futuros.



SECCION I
METODOS

A. Arquitectura

La herramienta OCRA4all cuenta con los siguientes modelos utilizados para el
reconocimiento:

0 Predeterminada (default): La estructura de red predeterminada de Calamari
original que se compone de dos redes neuronales convolucionales (CNN).
La primera CNN consta de 40 capas de caracteristicas y la segunda de 60,
con un tamafio de agrupacién de 3x3 respectivamente, cada una seguida
de una capa de agrupacion maxima de 2x2 y una capa de red LSTM de 200
nodos ocultos, utilizando una tasa de abandono (dropout) de 0.5. (ver
Figura 1).

0 deep3: Esta configuracidon presenta una estructura de red mas profunda y
amplia la red predeterminada (default), agregando otra capa convolucional
adicional y dos LSTM mas a la arquitectura basica.

o htr+ (Handwritten Text Recognition+): Esta configuracion representa una
adaptacion de la estructura de red estandar de la plataforma Transkribus,
con variaciones mas complejas en cuanto a tamafos de filtro u otras
caracteristicas. Se basa en una combinacién de técnicas de aprendizaje
profundo, como las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes
neuronales recurrentes (RNN), especificamente las redes LSTM (Long
Short-Term Memory).



Figura 1: Arquitectura de red predeterminada de Calamari

“La imagen de entrada (ancho W, altura H y canales de color C) pasa a la primera capa convolucional. Al aplicar 40
operaciones de filtro con un tamario de kernel de 3 x 3 se obtienen 40 mapas de caracteristicas que luego se reducen
mediante una operacion de agrupacion madxima con un tamarfio de agrupacion de 2 x 2. Los dos pasos se repiten,
utilizandose en esta oportunidad 60 mapas de caracteristicas durante la convolucion. A continuacion, los mapas de
caracteristicas se concatenan verticalmente y se pasan a una LSTM bidireccional con 200 nodos ocultos. Se
introduce una capa de eliminacion con una tasa de eliminacion de 0.5 para reducir el efecto del sobreajuste.
Finalmente, para cada posicion horizontal, una capa totalmente conectada con softmax conduce a la matriz de
probabilidad de salida final con W/4 columnas (el ancho original de la imagen de entrada se reduce en un factor 4
debido a las dos operaciones de agrupacion) x L filas, con L representando el numero de etiquetas, que es el tamarfio
del alfabeto mds la etiqueta en blanco."[2]

B. Conjunto de datos

Se ha considerado dos conjuntos de datos, SPA-Sentences para contar con
una base de datos en espafol donde se entrenan diversos modelos
preentrenados en otros idiomas, dentro de la herramienta OCR4all, y los
manuscritos destacados del BNP con los que se entrena para reforzar el
contexto en el procesamiento de los manuscritos con OCR4all.

o0 SPA-Sentences:
El conjunto de datos publicos SPA-Sentences, accesible para fines de
investigacion, esta conformado por textos manuscritos en espafiol
moderno dividido en cinco particiones (numeradas de P00 a P04). Estos
textos provienen de 1,617 formularios generados por igual numero de
escritores, totalizando 13,691 oraciones y alrededor de 100,000
instancias de palabras, con un vocabulario de 3,288 palabras dentro de
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la coleccion [1]. Cuenta con dos tipos de formas: formas verticales y
horizontales con un promedio de 70 palabras manuscritas por formulario
en ambos casos.

Este conjunto de datos incluye las imagenes de los manuscritos en
formato PNG, junto con las coordenadas de segmentacion de linea y
sus transcripciones en formato XML. Se realizé una adaptacion de los
metadatos de los archivos originales para agregar la segmentacion de
las regiones de cada hoja y sus coordenadas de puntos de referencia
(ver Figura 2y 3).

Este conjunto de datos se selecciond por su variedad de estilos de

manuscritos y se entrend con modelos en otros idiomas disponibles en
la herramienta OCR4all.

Figura 2: Ejemplo del formulario contenido en el conjunto de datos SPA-Sentences



¥ <PcGts xmlns="http://schema.primaresearch.org/PAGE/gts/pagecontent/2019-87-15"
sxmlns:xsi="http://vww.w3.org/2001/XMLSchema-instance™
xsi:schemalocation="http://schema.primaresearch.org/PAGE/gts/pagecontent/2819-87-15
http://schema.primaresearch.org/PAGE/gts/pagecontent/2@19-87-15/pagecontent. xsd”>
¥ <Metadata>
<Creatorrkraken</Creator>
<Created>2023-09-07T@1:55:47</Created>
<LastChange>2823-09-88T23:53:23</LastChange>
</Metadata>
¥<Page imageFilename="0013.bin.png" imageHeight="2352" imageWidth="3281">
v<TextRegion id="r@" type="paragraph”>
<Coords points="1,1 3198,1 3198,2348 1,2348"/>
v<TextLine id="1@">
<Coords points="112,478 2884,478 2084,554 112,554"/>
<Baseline points="112,478 2084,478"/>
v <TextEquiv index="8">
<Unicode>Dime el nombre de los rios que desembocan en el océano Atlantico .</Unicode>
</TextEquiv>
</Textline»
v<TextLine id="11">
<Coords points="115,736 2281,736 2281,807 115,807"/>
<Baseline points="115,736 2281,736"/>
v<TextEquiv index="@"»
<Unicode>Dime el nombre de los rios que pasan por la Comunidad de Madrid .</Unicode>
</TextEquiv>
</TextlLine>
v<TextLine id="12">
<Coords points="96,993 2286,993 2206,1068 96,1068"/>
<Baseline points="96,993 22086,993"/>
v <TextEquiv index="8">
<Unicode>$794.5@ Setecientos noventa y cuatro ddlares con cincuenta centaves .</Unicode>
</TextEquiv>
</Textline»
v<TextLine id="13">
<Coords points="107,1252 1735,1252 1735,1317 187,1317"/>
<Baseline points="187,1252 1735,1252"/>
¥ <TextEquiv index="@">
<Unicode>16448€ Dieciséis mil cuatrocientos cuarenta euros .</Unicode>
</TextEquiv>
</TextlLine>
v<TextLine id="14">
<Coords points="99,1517 2597,1517 2597,158% 99,158%"/>
<Baseline points="99,1517 2597,1517"/>
v <TextEquiv index="8">
<Unicode>2398788@ Veintitrés millones novecientos ochenta y siete mil ochocientos .</Unicode>
</TextEquiv>
</Textline»

Figura 3: Archivo XML adaptado correspondiente al formulario escaneado

Manuscritos:

Para llevar a cabo los experimentos, en primer lugar, se recolectaron las
imagenes de los manuscritos que se analizarian. Para ello, se reviso la
informacion disponible en la pagina web de la BNP, donde se
identificaron un total de 1284 manuscritos que forman parte del
patrimonio bibliografico documental. De este conjunto, 96 manuscritos
pertenecen al siglo XVI, 51 documentos son del siglo XVII, 60 del siglo
XVIII, 901 del siglo XIX 'y 176 del siglo XX. Los manuscritos abarcan una
variedad de autores peruanos, y para el presente documento se
consideraron aquellos que datan del ano 1543 hasta 1941.

Considerando que los manuscritos presentan las dificultades en cuanto
a la calidad de la imagen como la borrosidad, puntos por pulgada diverso
u otros, lo que dificulta la extraccién de caracteres de forma precisa, asi
como la variabilidad en la escritura por parte de sus autores, ruidos,
manchas o deterioro del papel a lo largo del tiempo, los que pueden
interferir con el proceso de reconocimiento de caracteres. Ademas, se
observa un espaciado irregular entre palabras y el uso de ligaduras,
abreviaturas, digrafos y la presencia de caracteres no usados en las
tipografias actuales como s longa, r rotunda, entre otros.



Si bien cada autor maneja de forma general una caligrafia y estilo
unicos, se establecié como criterio de seleccion que la escritura sea
legible, o que permite que las letras del texto pueden ser de cualquier
tipo y tamano. En consecuencia, los manuscritos elegidos corresponden
a testimonios, cartas, interrogatorios y/o correspondencias que
contienen informacion de eventos y diversas situaciones de la época. En
total, se seleccionaron 14 manuscritos que abarcan 74 paginas y
contienen aproximadamente 1400 lineas de texto, los cuales fueron
procesadas utilizando la herramienta OCRA4all.

Figura 4: Manuscrito digitalizado del afio 1931 que resguarda la Biblioteca Nacional del Peru
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Figura 5: Manuscritos digitalizado del afio 1876 que resguarda la Biblioteca Nacional del Peru

C. Flujo de trabajo en la herramienta OCR4all

A continuacion, se presenta una sintesis del flujo de trabajo general, siguiendo
los pasos principales mostrados en la Figura 6, que facilita la experimentacién
con los modelos especificos de la herramienta y, posteriormente el
entrenamiento de modelos ajustados para obtener mejores resultados en el

reconocimiento de los manuscritos. Las configuraciones implementadas se
detallan en el apéndice.
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Figura 6: Diagrama del flujo de trabajo en la plataforma OCR4all

0 Preprocesamiento de imagenes: Las imagenes de los manuscritos se
procesan para mejorar la calidad y la legibilidad. En esta
experimentacion solo se realizd6 el proceso de binarizacion para
convertir la imagen en blanco y negro. No obstante, la herramienta
ofrece la posibilidad de realizar la normalizaciéon del tamafo de la
imagen, la correccién de la orientacién y/o la eliminacion de ruido.

o Segmentacion: Las CNN se utilizan para extraer caracteristicas
importantes de las imagenes de los manuscritos. Estas caracteristicas
pueden incluir bordes, texturas y patrones relevantes que ayudan a
distinguir entre diferentes letras y palabras.

0 Entrenamiento:

Seleccionando el mejor modelo inicial:
= Se realizd una prediccion utilizando diversos modelos
preentrenados en otros idiomas. Luego, se seleccionaron los tres
con la menor cantidad de errores (Tabla 1) al ser evaluados con
una imagen del alfabeto manuscrito compuesta por 14 caracteres
(Figura 7).

12



Figura 7: Alfabeto evaluado para la seleccion de los modelos iniciales.

Modelo Resultado Tasa de error

deep3_fraktur-hist/2 aFiePo hipkiimn  57.14% (8 errorese 14

caracteres en total)

deep3d_fraktur19/2 abedelakikemn.  50.00% (7 errores, 14

caracteres en total)

deep3_Ish4/2 abcdelgHijAlmn"  28.57% (4 errores, 14

caracteres en total)

Tabla 1 Tasa de error de los modelos seleccionados

A continuacion, se detalla un comparativo de los modelos de
reconocimiento de texto segun su idioma y estilo de escritura
(Tabla 2).

Modelos Idioma Estilo de escritura
deep3_fraktur19/2 aleman Fraktur moderno
(siglo XX)
deep3 Ish4/2 latin Escritura historica latin
deep3_fraktur-hist/2 aleman Escritura historica en
fraktur

(siglos XVIII-XIX)

Tabla 2 Idioma y estilo de escritura de los modelos seleccionados

Entrenamiento con las imagenes de los manuscritos del conjunto de
datos SPA-Sentences:

Tras determinar los mejores modelos con una menor tasa de
error, se procedi6 a evaluar el conjunto de datos SPA-Sentences.
Inicialmente se evaluaron 324 paginas de las 1617 disponibles,
lo que representa el 25% del total, debido a demoras en el tiempo
de procesamiento. De la evaluacion realizada, se determin6 que
el modelo deep3_fraktur-hist/2 mostré una tasa de Error de
Reconocimiento de Caracteres (CER) del 4.62%, la mas baja en
comparacion con los otros modelos evaluados con el mismo
numero de paginas.

Una vez identificado el modelo mas preciso, con una tasa de error
menor, se efectud una segunda evaluacién sobre el conjunto de
datos completo. En este escenario, el modelo logré un CER de
4.11%, lo que sugiere una mejora en la precision a medida que
aumenta la cantidad de imagenes procesadas. El modelo
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ajustado se denominé como “modelo_SPA”, con el cual se llevd
a cabo el reconocimiento de los manuscritos pertenecientes a la

BNP.
Modelos Numero de Tasa de error Nuevo
L de caracteres
preentrenados paginas (CER) modelo
deep3d fraktur19/2 324 4.74%
deep3 Ish4/2 324 4.77%
deep3_fraktur-hist/2 324 4.62%
deep3_fraktur-hist/2 1617 4.11% modelo_SPA

Tabla 3 Rendimiento de los modelos evaluados en el conjunto de datos SPA-Sentences

& Cualeo son Los cowunidoder que Lwdan con ef wiav?
B Ciles Bson dlas Micomunidade§ quie Wilindan cofl Belimar?

: Cuiles son las comunidades que lindan con el mar ? |

Dime ef v oo wowor coundel qua pane por fa cotumicdasl b Vodoucia,
Didiie <fil'sid ide Wlimayos cBaudal que pafe figor Mild feomunidad fide BVal-neia.

Dime el rio de mayor caudal que pase por la comunidad de Valencia . |

$ co5.a8 S vscieutes cmco dalonen coun vosendon 9 Ocho cendasos
H$605.98 GOS) Jeiscientos 8¢/Cinco wdélares con novidenta @y Cocho centavos

$605.98 Seiscientos cinco délares con noventa y ocho centavos |

8% 232 € Othedon ¢ cinco will troscioutos setente y deo euas
8A5372€ Ochenra Ey gcinco mil trescientos sefdtenta fy Ados 2euros

85372€ Ochenta y cinco mil trescientos setenta y dos euros |

82 603 Y30 Ocheudo. o dos uallones seccioites tves il cootvocioutos Treuda
8260 BINESO3430 OchEnfay dos HENEEmillones seiscientos tr-§¢ il cuatrocionios ticjBint

82603430 Ochenta y dos millones seiscientos tres mil cuatrocientos treinta |

Plawso que se predinio wn Problomis @in Lamesiro. joc*'um
Pigenso Gque Sse produjo Yun gproblema en Fnuestra Mfactura

Pienso que se produjo un problema en nuestra factura |

Deseo una  habilacion torquido o woubve e Lo, seioro. Teira,
DaSesco Muna dhahlitacién tranqui€la Sa Minombre Ade Mla Ssefiora Tena

Deseo una habitacién tranquila a nombre de la senora Tena |

Figura 8: Resultado del reconocimiento de texto del conjunto de datos SPA-Sentences

Entrenamiento a los manuscritos de la BNP:
= Se realiz6é el entrenamiento, donde en el primer escenario, el
modelo “modelo_SPA” fue evaluado en un conjunto de 4
manuscritos, abarcando un total de 22 paginas, y logré una tasa
14



de CER del 15.63%. En el segundo escenario, se evalud en un
conjunto de 14 manuscritos, con un total de 74 paginas,
obteniendo una tasa de CER del 9.39%. Estos manuscritos
pertenecen a una autora peruana de finales del siglo XIX.

Modelo Cantidad Numero de Tasa de error
preentrenado manuscritos paginas de caracteres
(CER)
modelo_SPA 4 22 15.63%
14 74 9.39%

Tabla 4 Rendimiento del modelo preentrenado “modelo_SPA” en los manuscritos de la BNP

Figura 9: Resultado del reconocimiento de texto de manuscritos de autores peruanos
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0 Postprocesamiento: Es un paso adicional para mejorar la precision del
reconocimiento. Esto puede incluir técnicas como el uso de diccionarios
para corregir errores ortograficos o la incorporacion de informacién
contextual para mejorar la coherencia del texto reconocido; sin
embargo, para el presente trabajo no fue necesario implementar este
paso.
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SECCION IV
RESULTADOS

El objetivo principal del presente trabajo fue generar un nuevo modelo de
aprendizaje supervisado para el reconocimiento de textos en manuscritos
historicos peruanos, utilizando modelos mixtos.

Para ello, se realizaron diversas experimentaciones utilizando tanto del conjunto
de datos SPA-Sentences como los propios manuscritos. Se aprovecharon los
modelos preentrenados disponibles en otros idiomas que estan integrados en la
herramienta OCRA4all, ademas se generaron nuevos modelos para los préoximos
entrenamientos.

La evaluacion de desempeno de los modelos se basé en el CER (Character Error
Rate), una métrica estandar para evaluar la precision del reconocimiento 6ptico de
caracteres (OCR) en la transcripcion de manuscritos u otros tipos de texto. Cuanto
menor sea el valor del CER, mayor sera la precision del sistema OCR.

Se evaluaron tres modelos preentrenados: deep3 fraktur19/2, deep3 Ish4/2 y
deep3_fraktur-hist/2. El modelo deep3_fraktur-hist/2, que emplea una escritura
histérica en fraktur (siglos XVIII-XIX), obtuvo el menor CER (4.62%) en una
muestra del 25% del conjunto de datos SPA-Sentences. Este modelo mixto se
entrend con la totalidad el conjunto de datos SPA-Sentences, lo que resulté en un
nuevo modelo denominado “modelo_SPA” con un CER de 4.11%, evidenciando
una mejora con una mayor cantidad de imagenes.

Posteriormente, se empled el modelo generado “modelo_SPA”, para procesar las
imagenes de los manuscritos de la BNP, obteniendo una tasa de error de 9.39%.
Este valor refleja una precision ligeramente menor en comparaciéon con el
procesamiento del conjunto de datos de SPA-Sentences, atribuible a diferencias
en la calidad y caracteristicas de los manuscritos en comparacion con los datos
de entrenamiento.

Estos resultados indican que el nuevo modelo generado “modelo_SPA” basado
en el modelo preentrenado deep3 fraktur-hist/2, es prometedor para el
reconocimiento de textos en manuscritos historicos peruanos, y que el rendimiento
puede mejorar con un entrenamiento con un numero mayor de imagenes de
manuscritos agrupados por autores y épocas.
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CONCLUSIONES

La disponibilidad de los modelos mixtos preentrenados para el
reconocimiento automatico de caracteres manuscritos reduce
significativamente el esfuerzo requerido para realizar transcripciones
manuales desde cero, ya que han sido entrenados previamente en una
amplia variedad de libros y composiciones tipograficas, lo que les permite
reconocer una amplia gama de estilos de escritura y formatos de texto.

El uso de modelos entrenados en el mismo idioma que los documentos que
van a ser transcritos mejora la precision del reconocimiento de texto
manuscrito al identificar letras y palabras en cada segmento de linea.

La calidad de las imagenes es fundamental para realizar el reconocimiento
del texto. Estas deben ser legibles y evitar la borrosidad o la falta de nitidez,
ya que esto afectara directamente a la efectividad del OCR.

Este proyecto plante6 proporcionar un modelo ajustado preentrenado que
permita brindar una solucién al desafio de reconocer automaticamente la
informacion de los manuscritos por medio de las redes neuronales
obteniéndose un CER de 9.39% sobre manuscritos pertenecientes a
autores peruanos de finales del siglo XIX, custodiados por la BNP.
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TRABAJOS FUTUROS

Ampliar el conjunto de datos de espariol escrito a mano. Si bien el conjunto
de datos SPA-Sentences brinda una linea base y es un buen comienzo para
establecer un conjunto de datos estandar para la tarea de reconocimiento
de texto escrito a mano fuera de linea en un corpus espanol, carece de
contextualizacion y no incluye formas escritas con grafias antiguas. Se
podria replicar la dinamica efectuada para la generacion del conjunto de
datos mencionado considerando un contexto determinado definido en
conjunto con representantes de la BNP.

Contar con imagenes de calidad. La disponibilidad de manuscritos
digitalizados nitidos es crucial para realizar el reconocimiento de los textos.
Por lo tanto, se podria coordinar con representantes de la BNP para obtener
acceso a manuscritos adicionales de alta calidad que puedan ser incluidos
en las pruebas.

Optimizar la configuracion del servidor. El uso de GPU podria permitir
realizar nuevas experimentaciones, como el uso con transformaciones de
degradacion de imagen, la exploracion de redes neuronales mas profundas
con nuevas configuraciones o la aplicacidon de técnicas de eliminacion de
ruido para mejorar la calidad de las imagenes al eliminar pequefias
imperfecciones, como manchas en los escaneos.

Incorporar modelos en base a la arquitectura Transformer. Se podria
implementar modelos de ultima generacidn los cuales cuentan con modelos
preentrenados especificamente disefiados para la tarea de reconocimiento
de manuscritos.
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APENDICE

Configuraciones y flujo de trabajo realizadas en la herramienta OCRA4all

1.

Conjunto de datos SPA-Sentences:

Configuracion y preparacion de imagenes

e Se establecié la configuracion inicial del conjunto de archivos creando
carpetas con proyectos dentro de la carpeta de datos, con los
formularios de los corpus divididos en 5 particiones (P00 al P04).

e Se crearon 2 proyectos, uno con el 25% y otro con el 100% del total de
los formularios: SPA _Sentences con 1,617 imagenes vy
SPA_Manuscritos_25% con 324 imagenes.

e Se copiaron los archivos en formato PNG en el espacio de trabajo del
proyecto.

e Se aprobaron los ajustes propuestos para generar archivos con un
formato estandar, asignando un identificador de pagina individual y
correlativo a cada imagen (por ejemplo: el archivo original h000_0.png
se etiquetod con el identificador 0001.png, h000_1.png como 0002.png y
asi sucesivamente).

Preprocesamiento:

e Se ejecuto esta etapa con la configuracion predeterminada, generando
imagenes binarias y en escala de grises imagenes necesarias para una
exitosa segmentacion y reconocimiento OCR posterior.

Segmentacion:

e Se adapto el archivo XML original para considerar la pagina completa
como un unico segmento de texto continuo para cada imagen.

Entrenamiento:

e Los experimentos se realizaron principalmente con los parametros
predeterminados en la "configuracion general" y la "configuracion
avanzada".

e Se realizaron diversos entrenamientos en base a los modelos
disponibles en otros idiomas y usando la estructura de red: deep3 con
la siguiente configuracién: ¢nn=40:3x3, pool=2x2, ¢nn=60:3x3,
pool=2x2, cnn=120:3x3, Istm=200, Istm=200, Istm=200, dropout=0.5

e Se configurd la lista blanca de caracteres (whitelist of characters)
considerando el alfabeto para idioma castellano, caracteres especiales
y tildes

configuracion:
ABCDEFGHIJKLMNNOPQRSTUVWXYZabcdefghijkimnfiopqrstuvw01
23456789/().: ?46i6UAEIOUESUii<>

e Se establecio el criterio de detencidn anticipada (early stopping) para
finalizar el entrenamiento si el CER de validacion no mejoraba en tres
ocasiones consecutivas.
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e Con respecto a otros (hiper) parametros se mantuvieron los
valores predeterminados de Calamari, siguiendo las mejores
practicas establecidas.

e Cada nuevo modelo generado con su correspondiente CER
se almacend para su uso en el entrenamiento de los
manuscritos.

Los resultados obtenidos con los tres modelos seleccionados se
muestran en la tabla 3.

2. Manuscritos:

= Configuracion y preparacion de imagenes:

Se realizé la configuracion inicial del proyecto “Manuscritos” incluyendo
la creacion de las subcarpetas input y processing.

Se copiaron los manuscritos originales digitalizados en el formato PDF
en el espacio de trabajo designado para el proyecto.

Se cargo el proyecto en la plataforma OCR4all y se aceptaron los
ajustes recomendados para la conversion automatica de los archivos
PDF al formato PNG, utilizando el valor predeterminado de 300 dpi. Esta
accién resultd en la generacion de imagenes individuales para cada
pagina de los documentos originales; de esta manera, el archivo PDF
“4000003983.15.pdf”, que constaba de 8 paginas, fue convertido en
imagenes independientes etiquetadas secuencialmente como
0001.png, 0002.png, hasta el 008.png.

Figura 10: Carga de archivos en la herramienta
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Figura 11: Visualizacion de archivos individuales cargados al nuevo proyecto

Preprocesamiento:

Se realizd con la configuracion predeterminada y sin cambios
("configuracion general" y "configuracion avanzada"), con lo que se
crearon imagenes binarias y en escala de grises imagenes necesarias
para una exitosa segmentacion y reconocimiento OCR posterior.

Segmentacion:

Inicialmente se realiz6 la segmentacion de las regiones para contar con
la informacién de la posicion, tipo y orden de lectura de las imagenes
utilizando la segmentacion Larex.

Seguidamente, se realiz6 la segmentacién de lineas de las regiones de
textos de las imagenes preprocesadas usando la configuracién por
defecto ("configuracion general" y "configuraciéon avanzada") aplicando
la herramienta Kraken, integrada en la plataforma OCRA4all.

Aun cuando se obtuvo una segmentacion inicial estructurada para los
manuscritos, fue necesario realizar segmentaciones manuales para la
distincién entre texto y no texto, y sus especificaciones adicionales, esto
también incluye informacion sobre el orden de lectura de la pagina, es
decir, el orden de lectura y orden de uso de los elementos de diseio
disponibles.

Por cada pagina actualizada se realizé la aprobacién manual del
resultado de manera individual.

Reconocimiento de caracteres (OCR)

Una vez que las imagenes estuvieran listas, se realizaron varias

experimentaciones:

1. Reconocimiento Optico de caracteres con modelos mixtos
preentrenados en otros idiomas y estan disponibles
automaticamente al crear la imagen de Docker.
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2. Reconocimiento Optico de caracteres con los nuevos modelos
creados en base al corpus (SPA-sentences)

3. Reconocimiento optico de caracteres después de realizar
transcripciones manuales en las paginas iniciales y usando los
nuevos modelos creados en base al corpus (SPA-sentences)

Transcripcion manual:

En este paso se realizd la transcripcion y/o correccidn manual de las
lineas mediante la aplicacion LAREX.

Para este conjunto de datos se ha transcrito manualmente mas de 1400
lineas de texto.

Entrenamiento

El experimento se realizd principalmente con los parametros
predeterminados en la "configuracion general" y la "configuracién
avanzada".

Se utilizé la estructura de red: deep3 con la siguiente configuracion:
cnn=40:3x3, pool=2x2, cnn=60:3x3, pool=2x2, cnn=120:3x3, Istm=200,
Istm=200, Istm=200, dropout=0.5

Para todos los casos, se configuré la lista blanca de caracteres con el
alfabeto para idioma castellano, los caracteres especiales y tildes:

configuracion:

ABCDEFGHIJKLMNNOPQRSTUVWXYZabcdefghijkimnfiopqrstuvw01

23456789/().: ?46i6UAEIOUES Uii<>

Se determiné el criterio de detencion anticipada (early stopping) para
que el entrenamiento se detiene si el CER de validacion no mejoré tres
veces consecutivas.

Respecto a otros (hiper) parametros, se optdé por los valores
predeterminados de Calamari, siguiendo las mejores practicas
establecidas.

Los resultados obtenidos en las diferentes iteraciones del
procesamiento de los manuscritos se detallan en la tabla 4.

El modelo generado (“modelo_SPA”) se almacené para futuras pruebas
con manuscritos adicionales.
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