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RESUMEN

Esta tesis aborda el estudio de parte del Archivo Berrutti, un conjunto de docu-
mentos generados durante la ultima dictadura civico-militar en Uruguay. El enfo-
que principal se centra en un grupo especifico de estos documentos que consisten
en fichas personales generadas por la O.C.O.A. (Organismo Coordinador de Opera-
ciones Antisubversivas). El propdsito fundamental de esta investigacion es extraer

la méxima cantidad de informacién posible de dichas fichas personales.

Para lograr este objetivo, se lleva a cabo un exhaustivo relevamiento del estado
del arte en lo que respecta al anélisis de documentos y el reconocimiento de texto.
Posteriormente, se desarrolla una metodologia basada en el empleo de técnicas de
procesamiento de imdgenes y aprendizaje automatico, con el fin de extraer la infor-

macion requerida de las fichas.

Es importante resaltar que esta tesis se enmarca en el proyecto CRUZAR, que
persigue la creacion y desarrollo de herramientas y metodologias para automati-
zar la extraccion de informacidn contenida en colecciones documentales sobre el

pasado reciente en Uruguay.
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ABSTRACT

This thesis addresses the study of part of the Berrutti Archive, a collection of do-
cuments generated during the last civic-military dictatorship in Uruguay. The focus
is on a specific group of these documents, consisting of personal records generated
by an organization called O.C.O.A. (Organismo Coordinador de Operaciones Anti-
subversivas). The fundamental purpose of this research is to extract the maximum

amount of information possible from these personal records.

To achieve this objective, an exhaustive survey of the state of the art in docu-
ment analysis and text recognition is conducted. Subsequently, a methodology is
developed based on the use of image processing techniques and machine learning

to extract the required information from the records.
It is essential to highlight that this thesis is part of the CRUZAR project, which

aims to create and develop tools and methodologies to automate extracting infor-

mation from documental collections about the recent history of Uruguay.

Keywords:

Historical document analysis, Template matching, OCR.
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Capitulo 1

Introduccion

Entre los afios 1973 y 1985, Uruguay fue gobernado por una dictadura civico-
militar que fue precedida por terrorismo de Estado entre los afios 1968 a 1973.
Durante estos periodos, ocurrieron violaciones a los derechos humanos, incluyendo
secuestros, torturas, asesinatos y desapariciones. La investigacion de estos crimenes
ha sido dificil debido a complicidad de militares, politicos e instituciones involucra-
das en los hechos, que obstruyeron el acceso a las fuentes de informacién generadas

durante ese periodo (Etcheverry et al. 2021).

Una de las fuentes documentales a la que se tiene acceso es el Archivo Berrutti.
Esta es una coleccién de aproximadamente tres millones de imédgenes escaneadas
de microfilmaciones, agrupadas en rollos de aproximadamente 2000 imdgenes cada
uno (Etcheverry et al. 2021). Los documentos originales no se encuentran disponi-
bles. Los rollos son bastante heterogéneos, con documentos generados por diversos
organismos represores y organizaciones del Estado a lo largo de muchos afios. La
calidad de estos también es muy variada, existiendo imdgenes de buena calidad e

imdgenes de mala calidad.

Los rollos del Archivo Berrutti estin compuestos de hojas, cada una de ellas se
corresponde con una imagen en la version digital. Los rollos se encuentran nume-
rados y el ndmero de rollo es un dato que fue generado durante la microfilmacién.

Cada rollo cuenta con una imagen caratula que contiene el nimero de rollo. Existen



saltos en la numeracién de los rollos y se desconoce el motivo.

Un conjunto de estos rollos contiene fichas personales (informacién personal y
antecedentes) generadas por la O.C.0.A. (Organismo Coordinador de Operaciones
Antisubversivas), uno de los principales organismos represores, creado con el fin de
perseguir y capturar opositores («Organismo Coordinador de Operaciones Antisub-

versivas (OCOA) | Sitios de Memoria Uruguay», s.f.).

Debido al rol de este organismo, comprender el contenido de estos rollos es
de suma importancia para comprender algunos de los hechos ocurridos durante la
dictadura. Esta tarea se ve dificultada por el hecho de que los documentos se en-
cuentran almacenados como imégenes lo que imposibilita el realizar bisquedas por
texto. Ademads, la estructura y tipografia hacen que las herramientas de reconoci-
miento de texto no brinden buenos resultados al utilizar las imdgenes en su estado

actual como entrada.

Esta tesis se enmarca en CRUZAR («Cruzar — Archivos del pasado reciente»,
s.f.). CRUZAR es un proyecto que tiene como objetivo el uso de herramientas in-
formaéticas para ordenar, clasificar y comprender de manera sistemadtica el contenido
de los diversos documentos generados durante la dictadura. El proyecto es lleva-
do adelante por docentes, estudiantes y egresados de la Facultad de Informacion y
Comunicacidn, la Facultad de Ciencias Sociales y la Facultad de Ingenieria de la
UDELAR con apoyo de la organizacion Madres y Familiares de Detenidos Desapa-
recidos.

El objetivo principal de esta tesis es extraer la mayor cantidad de informacion
posible de las fichas de O.C.O.A. En particular, extraer el contenido de los campos
de las fichas y generar un sistema de buisqueda sobre las fichas de manera que la in-
formacion pueda ser analizada facilmente por historiadores, abogados, periodistas,
familiares y otras personas interesadas. Dado que la informacién se encuentra en
formato de imagenes, el proceso de busqueda puede resultar arduo y demandar una

considerable cantidad de tiempo.

Ademéds del fichero general de la O.C.O.A. existen otros ficheros de organi-
zaciones de inteligencia, como por ejemplo el fichero general del S.I.D. (Servicio

de Informacion de Defensa). Estos ficheros comparten caracteristicas con el de la



0.C.0O.A. Se busca también que las técnicas aplicadas en el fichero de la O.C.O.A.
puedan ser aprovechadas en estos otros ficheros en el futuro. Esto requiere que to-
das las herramientas desarrolladas estén correctamente documentadas y el codigo

se encuentre lo mds ordenado posible.

La mayoria de las fichas de individuos se componen de una parte frontal con
informacion personal y una parte de atrds con anotaciones, antecedentes u obser-
vaciones. Existen casos en los que para un mismo individuo hay mas de una parte
de atrds o mds de una parte frontal. Las fichas se generaron completando plantillas

impresas, tanto las partes frontales como las de atrés.

En la Figura 1.1 hay una imagen de ejemplo de uno de los rollos del fichero
general de la O.C.O.A. Se observa que en esta imagen hay dos partes frontales y
dos partes de atrds. Para generalizar, se define ‘parte ficha’, ‘parte de una ficha’
o ‘parte de ficha’ a los rectdngulos que contienen informacién relacionada a una
ficha dentro de una hoja del rollo. Por ejemplo, la parte frontal de una ficha o parte
de atrds de una ficha se consideran partes de una ficha. Todas las partes de ficha
tienen la misma altura y el mismo ancho en todos los rollos. Ademds, cada hoja
puede contener entre una y cinco partes de ficha. Junto con las partes frontales y
de atrds, también puede haber partes de ficha con otra informacién como fotos o

huellas dactilares.

La parte de atrds de una ficha puede estar ubicada en la hoja siguiente o en la
misma hoja que la parte frontal. Como se muestra en el ejemplo de la Figura 1.1, se
puede observar la parte de atrds de la ficha 307 (la parte frontal estd ubicada en la
hoja anterior), parte frontal de la ficha 308 y parte frontal y de atras de la ficha 309.
En ocasiones, es posible encontrar casos en los que la parte de atrds se encuentra

vacia (completamente en blanco, incluso sin plantilla) o ausente.

En el listado 1.1 se encuentra el resultado de aplicar Tesseract (Smith, 2007),
una herramienta open source para reconocer texto, a la imagen de la Figura 1.1.
Se recortaron las ultimas cuatro lineas del resultado para que ocupara una péagina
sola. Lo que Tesseract detecta mejor son las etiquetas de los campos de la plantilla
(Nombre, Ocupacion, etc). En algunos casos se detecta también el contenido de
los campos. Por ejemplo, se detecta correctamente el nombre ‘Acosta de Rodriguez

Zulma’. Sin embargo, es muy dificil saber qué texto pertenece a cada una de las
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Figura 1.1: Ejemplo de una hoja con cuatro partes de ficha. Rollo 570 hoja 331.



partes de ficha asi como también es complicado asociar el texto detectado a un

campo.
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Listing 1.1: Resultado de aplicar Tesseract sobre la hoja 331 del rollo 570.

Acompaiiando a las fichas, existe un indice ordenado alfabéticamente, distribui-
do entre todos los rollos en formato tabla, que contiene informacién personal sobre
los individuos. Otro objetivo es trabajar sobre este indice, para recortar las lineas y
reconocer el texto ya que contiene informacién que no se encuentra en las fichas.

En la Figura 1.2 se muestra una imagen de ejemplo de una hoja del indice.

\
INDICE ALFABETICO DEL FICHERQ CENTRAL DE 0.C.0.d. (LETSA "A")
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Figura 1.2: Ejemplo una hoja perteneciente al indice del rollo 570.

Una restriccion adicional con la que se cuenta es que los documentos pertene-
cientes al Archivo Berrutti son reservados al momento de realizar esta tesis. Como
consecuencia, no es posible utilizar herramientas o servicios externos que impliquen
subir las imagenes a servidores de terceros, por lo que el procesamiento debe llevar-

se a cabo localmente o en servidores de confianza como Cluster.uy (Nesmachnow
y Iturriaga, 2019).

Cluster.uy es una iniciativa nacional para proveer infraestructura con alto po-
der de computo para fomentar los proyectos de investigacion e innovacién. Cuenta

con servidores con alto poder de computo, que incluyen equipos con tarjetas de vi-
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deo. Fisicamente, se encuentra ubicado en el datacenter ’Ing. José Luis Massera’ de
ANTEL.

Los resultados esperados de esta tesis son una base de datos que contenga la
transcripcion de los campos de las partes frontales de las fichas y de todas las lineas
del indice. Junto a esto se espera desarrollar una interfaz visual que permita realizar
consultas facilmente a esta base de datos por nombre o cédula y que permita acceder

a las imdgenes originales facilmente.

La principal contribucidn de esta tesis es el desarrollo de una metodologia para
la extraccién y transcripcion de los campos con informacién personal en las fichas
generadas por la O.C.O.A. El enfoque utilizado se basa en técnicas cldsicas de pro-
cesamiento de imdgenes y herramientas de reconocimiento de texto. Ademas, se
desarrollé un conjunto de herramientas que pueden ser utilizadas en otros ficheros

del Archivo Berrutti.

Los siguientes capitulos se organizan de la siguiente manera: en el capitulo 2
se abordan los fundamentos tedricos que respaldan las técnicas aplicadas en este
trabajo. A continuacion, en el capitulo 3, se ofrece una descripcion detallada de los
datos con los que se trabajard. El capitulo 4 expone la metodologia desarrollada
para alcanzar los objetivos planteados. Se justifican las técnicas utilizadas y deci-
siones tomadas. Los resultados obtenidos de aplicar la metodologia desarrollada se
exponen y analizan en el capitulo 5. Por tltimo, en los capitulos 6 y 7 se presentan

las conclusiones de la tesis y se analizan posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Fundamentos teoricos

En este capitulo, se llevard a cabo una revision de la literatura con el objetivo
de proporcionar un marco tedrico para la tesis. Se abordaran conceptos tedricos de
relevancia y se presentardn estudios previos significativos, relacionados con la tesis

realizada.

2.1. Reconocimiento de caracteres

El reconocimiento 6ptico de caracteres u OCR por su sigla en inglés consiste en
un conjunto de diferentes algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes que
tienen el objetivo de detectar y reconocer los caracteres presentes en una imagen
y convertirlos en texto que se puede buscar, editar o almacenar electronicamente.
Los OCR tienen una amplia variedad de aplicaciones, como la digitalizacién de
documentos impresos, reconocimiento de matriculas de autos, la lectura de facturas,

recibos, y cheques entre otros (Doermann y Tombre, 2014).

En la actualidad, los OCR funcionan muy bien sobre texto moderno. No obstan-
te, los datos utilizados para desarrollar los modelos en general no contienen docu-
mentos antiguos, algo necesario para obtener buen rendimiento en textos histéricos.

La calidad del material original, tipografia y la disposicién de los elementos son



solo algunas de las dificultades que suelen presentar los textos antiguos de acuerdo

con Nguyen et al. 2021.

Breuel et al. 2013 clasifica los sistemas de OCR en dos categorias segin su
método de funcionamiento. La primera categoria comprende los OCR basados en
segmentacion. Estos sistemas segmentan las lineas de texto en caracteres o candi-
datos a caracteres. Finalmente, se aplica un clasificador de caracteres a cada uno
de los candidatos detectados. La otra categoria engloba a los OCR que no realizan

segmentacion por cardcter y procesan el texto de a lineas.

De acuerdo con Breuel et al. 2013, el principal problema con los OCR basados
en segmentacion de caracteres es que requieren de un muy buen sistema de segmen-
tacion, ya que errores al segmentar los caracteres generalmente se transforman en
errores de la salida. Los modelos sin segmentacion no tienen este problema pero de
todas formas tienen otros desafios como tomar decisiones delicadas al desarrollar

la estructura de los modelos.

Un ejemplo de OCR por segmentacion es Tesseract (Smith, 2007) en sus ver-
siones anteriores (en la actualidad, no utiliza segmentacion). Ejemplos de modelos
sin segmentacion son los modelos ocultos de Markov (HMM) o modelos basados

en redes neuronales como Calamari (Wick et al. 2020).

Segtin Doermann y Tombre, 2014, el funcionamiento de un OCR se puede di-
vidir en tres etapas. La etapa de preprocesamiento incluye algunos pasos de prepa-
racion de la imagen. La etapa de extraccidn de caracteristicas consiste en convertir
cada linea de texto (o campo en el caso de esta tesis) y generar una secuencia de
vectores de caracteristicas. Finalmente, en la etapa de reconocimiento se aplican

métodos de procesamiento de secuencias para reconocer el texto.

2.1.1. Preprocesamiento de imagen

Esta es una etapa de preparacion de la imagen. Segin Doermann y Tombre,
2014, un paso sugerido es binarizar la imagen. Esto significa convertir la imagen (a

color o monocromadtica) a un solo canal con valores cero y uno. El objetivo de la
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binarizacion es separar el texto del fondo. Existen diversos algoritmos desarrollados
en el area. En el caso de los rollos de la O.C.0O.A., las imagenes ya se encuentran
binarizadas, por lo que no se entra en detalle en estos algoritmos. Es importante
destacar que la binarizacién no es un paso necesario en todas las aproximaciones,

pues implica pérdida de informacidn en ciertos casos.

El préximo paso en la etapa de preprocesamiento consiste en detectar y endere-
zar documentos rotados. En el caso del fichero de 1la O.C.O.A., tanto las imigenes
del indice como de las fichas pueden encontrarse rotadas. Algunos métodos de de-

teccion y correccion de rotacion se describen mds adelante en la seccidn 2.3.

Es este momento, el paso siguiente es la segmentacién de pagina. Esto consis-
te en segmentar la pigina en regiones homogéneas de texto. Por ejemplo, tablas y
columnas de texto. Doermann y Tombre, 2014, menciona que existen diversos al-
goritmos desarrollados con este objetivo. Se puede ver el problema de extraer todas
las partes de ficha en una misma hoja como un problema de segmentacion. En el

caso del indice, hay un tnico bloque de texto por lo que este paso no es necesario.

Uno de los trabajos sobre segmentacion de pagina es el de Pavlidis y Zhou, 1992.
Los autores mencionan que entre dos bloques de texto, por ejemplo, dos columnas,
existe un espacio en blanco que es mayor al espacio en blanco entre dos renglones.
Proponen utilizar la proyeccién de perfil horizontal para detectar estos espacios. La
proyeccion de perfil horizontal es un vector donde cada entrada contiene la suma de
la cantidad de pixeles negros en esa fila de la imagen. Asimismo, existe la proyec-
cion vertical que es equivalente pero por columnas. Buscando espacios grandes en
blanco (muchos valores en cero) en las proyecciones de perfil horizontal y vertical

los autores logran segmentar hojas con texto en columnas e iméagenes.

Finalmente, el ultimo paso es segmentar las lineas (renglones) de texto y seg-
mentar los caracteres en caso de que el OCR seleccionado lo requiera. Los campos
de las fichas se extraen con la técnica descrita mds adelante en la seccion 2.2 y
siempre tienen una sola linea por lo que no se realiza este paso. Sin embargo, si
es necesario para las imdgenes del indice. Para el texto escrito por computadora (o
maquina de escribir en el caso del indice) este problema en general se considera
resuelto y existen varias formas de resolverlo (Doermann y Tombre, 2014). Una de

ellas es el trabajo de Nagy et al. 1992. Esta técnica utiliza la proyeccion de perfil.
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En el caso de tener dos lineas de texto, el espacio entre ellas se va a ver reflejado
como un valor muy bajo en este vector. En caso de que no haya ruido en la ima-
gen, el valor deberia ser cero. Buscando estos valores minimos, se puede detectar el

espacio entre las lineas y separar la imagen.

2.1.2. Extraccion de caracteristicas

Existen diversos métodos para la extraccion de caracteristicas. De acuerdo con
Doermann y Tombre, 2014, para que el sistema de OCR funcione correctamente,
las caracteristicas no deben ser muy sensibles al ruido y deben tener poder discrimi-
nativo (diferentes caracteres deben producir caracteristicas diferentes). Seleccionar
pocas caracteristicas puede no ser suficiente para lograr este objetivo pero elegir

muchas puede derivar en sistemas inestables o sobre ajustados.

Algunos de los métodos mds relevantes en los dltimos afios son los basados
en redes neuronales. A continuacidn, se realiza una introduccién a estos métodos

utilizando el libro de Goodfellow et al. 2016 como principal referencia.

Las redes neuronales prealimentadas o feed forward tienen como objetivo apro-
ximar una funcién f*. Por ejemplo, un clasificador y = f*(x) para cada entra-
da = asigna una categoria y. Una red neuronal prealimentada define un mapeo
y = f*(x;0) y aprende el valor de los pardmetros (o pesos) ¢ que resultan en la
mejor funcion de aproximacion. Estos modelos se llaman feed forward debido a

que la informacién fluye en un solo sentido.

Se llaman redes porque generalmente se representan como una composicion
de varias funciones. Por ejemplo, se puede tener f!, f? y f3 encadenadas para
formar f(x) = f3(f2(f'(x)). Se dice que f! es la primera capa y asf sucesivamente.
Generalmente, las diferentes funciones se componen de una operacion lineal y de
una operacion no lineal, también llamada activacion. Este tipo de redes recibe una
entrada de largo fijo y su salida también es de largo fijo. En este tipo de red la
operacion lineal suele ser una multiplicacién matricial y la suma de un valor. Por
ejemplo, para la capa uno la operacion lineal puede ser la siguiente: f!(z) = 6, *

x + by. En este caso, los pardmetros que se deben encontrar son #; también llamada
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Figura 2.1: Ejemplo de una red neuronal de tres capas. Imagen tomada de Goodfellow et
al. 2016.

matriz de pesos y el vector b; también conocido como vector de sesgos (la entrada
x es un vector). A las capas que realizan esta operacion se les conoce como capas

totalmente conectadas.

Existen varias funciones de activacion. Una de las mas utilizadas es la funcion

ReLU (rectified linear unit), definida como relu(z) = méx(0, x).

En la Figura 2.1 se encuentra la representacion en grafo de una red neuronal de
tres capas. La entrada tiene dos componentes o neuronas, la segunda capa también

tiene dos neuronas y finalmente hay una tnica neurona de salida.

Para obtener los mejores parametros (también conocido como aprender los pa-
rdmetros), el algoritmo més utilizado es el de propagacién hacia atrds o backpropa-
gation. Este algoritmo resuelve un problema de optimizacion. Se debe contar con
un conjunto de datos (llamados datos de entrenamiento), para los que se conoce su
salida esperada (por ejemplo, para clasificaciéon conocer su categoria). Ademads, se
debe contar con una funcién de costo derivable cuyo minimo debe darse cuando la
salida de la red es la esperada en todos los casos. El algoritmo de propagacion hacia
atrds consiste en calcular la salida de la red para el conjunto de entrenamiento y
minimizar la funcién de costo mediante el uso de descenso por gradiente, ajustando

en cada capa los parametros.

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal que funciona
muy bien al trabajar con datos que se representan en formato matricial. Por ejemplo,

una imagen, que se representa como una matriz de dos dimensiones. Estas redes
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tienen por lo menos una capa en la que la operacion lineal que realizan es una

convolucion.

Considerando una imagen /, la convolucion S (ambos de dos dimensiones) entre

esa imagen y un ndcleo K se define de la siguiente manera:

S(i,j) = (I« K)(i,§) = > > I(m,n)K(i—m,j—n) 2.1)

En estas redes, mediante el algoritmo de backpropagation aprenden los valores
de los diferentes nicleos K. Cada una de las capas de convolucién contiene va-
rios nucleos. El tamafio y cantidad de los ntcleos a utilizar es algo a definir en el

momento de elegir la arquitectura de la red.

En muchas implementaciones, en lugar de utilizar la convolucion se utiliza la
correlacion cruzada, que es igual a la convolucion pero sin invertir el nicleo. Esto
resulta mds facil de implementar y no afecta el resultado, ya que el algoritmo de
aprendizaje va a aprender los nucleos invertidos. En la siguiente férmula se encuen-

tra la ecuacion utilizando correlacién cruzada en lugar de convolucion.

S(i,j) = (K« I)(i,j) =Y > I(m,n)K(i+m,j+n) 2.2)

Las ecuaciones 2.1 y 2.2 fueron tomadas del libro de Goodfellow et al. 2016.

En la Figura 2.2 se observa un ejemplo del calculo de la convolucién (sin inver-
tir el nicleo) de una entrada con un nicleo. Como puede observarse, el nicleo se
mueve por toda la entrada, multiplicando el niicleo por los elementos de la entrada
y sumdandolos. La cantidad de posiciones que se mueve el nicleo en cada etapa se

llama stride y en este caso es 1.
Junto con la convolucién, estas redes neuronales también realizan otra opera-

cion llamada pooling. Esta operacion tiene como objetivo reducir la dimension y

funcionan de manera similar a las convoluciones solo que en lugar de devolver la
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Figura 2.2: Ejemplo de una convolucién de dos dimensiones. Imagen tomada de Goodfe-
llow et al. 2016.

suma del producto de la imagen con el nicleo, devuelven el maximo en un drea o el

promedio (max y average pooling).

Estas redes demostraron ser muy buenas en tareas de clasificacion de iméagenes,
ganando la competencia ImageNet con un error de 15 % el aio que se utilizaron por

primera vez, obteniendo el segundo lugar un error de 26 % (Krizhevsky et al. 2012).

Las redes neuronales convolucionales pueden utilizarse como extractor de ca-
racteristicas de un OCR. El trabajo de Rawls et al. 2017 presenta un sistema de
OCR que utiliza redes neuronales convoluciones como extractor de caracteristicas.
Los autores utilizan una red con varias capas de convolucion y de max pooling. La
entrada de la red es una imagen binaria (dos dimensiones) y la salida de la ultima
capa convolucional es de tres dimensiones, cuyo tamafio depende la cantidad de
filtros en la dltima capa y la cantidad de pooling en toda la red. Esta salida de tres
dimensiones se conecta a una capa totalmente conectada generando una secuencia
de vectores de caracteristicas de menor dimension que se utilizan como entrada del

método de reconocimiento.
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2.1.3. Meétodos de reconocimiento

Una vez obtenida la secuencia de vectores de caracteristicas extraidos de la ima-
gen, es necesario transformar esa secuencia de vectores en texto. Los modelos de
Markov ocultos fueron utilizados durante mucho tiempo como métodos de reco-
nocimiento. Se puede mencionar como ejemplo el trabajo desarrollado por Arica
y Yarman-Vural, 2002. Estos métodos de reconocimiento fueron desplazados en la
actualidad por redes neuronales. Nuevamente el libro de Goodfellow et al. 2016 se

utiliza como principal referencia en esta seccion.

El reconocimiento utilizando una red neuronal consiste en tomar los vectores de
caracteristicas generados de la imagen (que pueden haber sido generados con una
red neuronal o con otro método), utilizarlos como entrada en una red neuronal y

luego interpretar la salida de la red como palabras o caracteres.

Utilizando redes neuronales prealimentadas solamente una ventana de tamaino
fijo de la secuencia de caracteristicas puede utilizarse en cada posicion. La informa-
cioén contextual, algo muy importante en esta tarea, solo puede utilizarse limitada-
mente. Las redes neuronales recurrentes son un tipo de red neuronal especializadas
en procesar una secuencia de valores ("), 2. 2(") de largo variable. La idea de-
trés de este tipo de red neuronal es el compartir pardmetros. Si se tuvieran diferentes
parametros para cada indice de tiempo, entonces la red no seria capaz de generalizar

a secuencias de largo no vistas durante el entrenamiento (Goodfellow et al. 2016).

Estas redes mantienen un estado o memoria, llamado h que es lo que permite
relacionar el estado de tiempo ¢ con los anteriores. En general, se comienza con un
estado inicial h(?) y para cada paso de tiempo desde ¢ = 1 hasta t = 7 se aplican las

siguientes ecuaciones de actualizacion:

ad =b+Wh '+ Uzt
ht = tanh a'

o etV (2.3)

y' = softmax(o")
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Figura 2.3: Ejemplo de una red neuronal recurrente, que procesa una entrada z® al proce-
sar la entrada, el estado oculto h se va actualizando. En la izquierda se observa un diagrama
tipo circuito. En la derecha, se observa la misma red procesando una secuencia pero con el
grafo computacional expandido, donde cada nodo estd asociado con un instante de tiempo
particular. Imagen tomada de Goodfellow et al. 2016.

Los pardmetros que se aprenden son las matrices de pesos U, V' 'y W'y los vec-
tores b y ¢ que son los sesgos. Las funciones tanh (tangente hiperbdlica) y softmax
son las activaciones. Este es un ejemplo de una red neuronal recurrente que devuel-
ve una salida del mismo tamafio que la entrada. La salida de la red en cada paso es
y'. El entrenamiento de estas redes se hace con una versién adaptada del algoritmo
de propagacion hacia atrds llamado propagacion hacia atrds en el tiempo que tiene

en cuenta el costo en cada paso del tiempo.

La funcién softmax para vector x de tamafio K para la componente j se en-

cuentra definida en la Ecuacion 2.4.

evi

SOfthll’(fL‘)j = m

(2.4)

En la Figura 2.3 se encuentra una red neuronal recurrente de ejemplo. A la
izquierda se observa su representacion en forma de diagrama, la neurona recibe una
entrada zf, la procesa y actualiza el estado oculto h. En la derecha, se observa el
grafo computacional expandido, cada instante de tiempo se representa por nodos

diferentes, mostrando el cambio del estado oculto / y la entrada ).

No obstante, este tipo de redes neuronales sufren de un problema llamado des-
vanecimiento de gradientes. Este problema consiste en que los gradientes de la red

neuronal crecen demasiado o se vuelven muy pequefios conforme van aumentando
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las etapas de tiempo, lo que dificulta el entrenamiento. Como consecuencia, estas

redes solo logran almacenar informacién por unas pocas etapas del proceso.

Las redes neuronales recurrentes LSTM (long short-term memory) no sufren
este problema. Las arquitecturas LSTM se componen de un conjunto de subredes
recurrentes conocidas como bloques de memoria. Cada bloque contiene una o més
celdas de memoria y tres compuertas multiplicativas. Las compuertas de entrada,
salida y de olvido. Estas compuertas multiplicativas permiten a la celda LSTM man-
tener y acceder a informacion por largos periodos de tiempo mitigando el problema
de los gradientes desvanecientes. Por ejemplo, si la compuerta de entrada se man-
tiene cerrada (es decir, tiene una activacién cercana a (), no van a agregarse datos
nuevos a la celda y por lo tanto la informacién existente puede utilizarse mucho
maés adelante en el tiempo abriendo la compuerta de salida. La compuerta de olvido

decide qué informacion previa descartar (Graves, 2012).

En el modelado de secuencias, en ocasiones la informacion se encuentra dis-
tribuida a lo largo de multiples pasos. Las redes neuronales recurrentes permiten
utilizar informacién de pasos anteriores, pero resulta muy util también utilizar in-
formacion del futuro. Una red neuronal LSTM bidireccional sirve para cumplir este
propoésito. Estas redes constan de dos ramas que procesan la secuencia por separa-
do. Una lo hace de izquierda a derecha y la otra de derecha a izquierda. La salida

de ambas redes se combina y se obtienen los caracteres de salida.

En el trabajo publicado por Breuel et al. 2013, se genera un modelo OCR utili-
zando redes neuronales LSTM bidireccionales. Los conjuntos de datos que utilizan
contienen texto impreso escrito por computadora. L.os autores obtienen buenos re-
sultados cuando se comparan con los otros OCR existentes en la época y destacan

la facilidad de entrenamiento de estas redes.

En el ya mencionado trabajo de Rawls et al. 2017, luego de extraer las caracte-
risticas usando redes neuronales convoluciones se utilizan redes neuronales LSTM
bidireccionales para procesar la secuencia de vectores de caracteristicas. Los autores
mencionan que alcanzaron resultados del estado del arte utilizando solamente redes
neuronales en el sistema, algo que mencionan como una novedad. Ademads, trabajan
con varios conjuntos de datos que contienen tanto texto escrito a mano como escrito

por maquina. La extraccion de caracteristicas y reconocimiento se realizan utilizan-
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do la misma red neuronal, conectando la salida de la dltima capa convolucional con
la entrada de la red LSTM. El entrenamiento se realiza en conjunto. A la salida de
la ultima capa de la red LSTM hay una capa con tantas neuronas como el tamafo
del alfabeto. Esta salida utiliza una funcién softmax como activacién lo que genera

una distribucién de probabilidad de caracteres.

La funcién de costo que se utiliza es CTC (Connectionist Temporal Classifi-
cation) (Graves et al. 2006). Esta funcién de costo ha demostrado muy buenos re-
sultados en problemas de reconocimiento de secuencias y en particular en OCR.
Soluciona un problema que tenian las redes neuronales recurrentes de tener que
alinear la secuencia de entrada con la secuencia de salida, algo muy dificil en la
practica ya que implica conocer para cada vector de la secuencia de entrada a la red
a que caracter corresponde en la imagen. Gracias a esta funcion de costo, esto ya no

es necesario.

2.1.4. Herramientas seleccionadas

Para el desarrollo de esta tesis se seleccionaron dos OCR para reconocer tex-
to. La primera herramienta seleccionada es Calamari (Wick et al. 2020), una he-
rramienta open source que utiliza redes neuronales para reconocer texto, tomando
como entrada lineas de texto. Fue desarrollada en Python y utiliza la biblioteca
de aprendizaje profundo TensorFlow («TensorFlow», s.f.). Utiliza redes neuronales
convolucionales como extractor de caracteristicas y redes neuronales LSTM como
método de reconocimiento. La biblioteca permite cambiar ficilmente la arquitectura

al entrenar un modelo nuevo. En este trabajo se utiliza la arquitectura por defecto.

Los autores también exploran la técnica de finetuning. También conocida como
o ajuste fino. Esta técnica surge como una mitigacion del problema de las redes
neuronales de precisar una gran cantidad de datos para su entrenamiento. Consiste
en entrenar una red neuronal para una tarea con un conjunto de datos y luego tomar
los pardmetros resultantes de la red y utilizarlos como pardmetros iniciales para en-
trenar la red con otros datos y para otra tarea, en ocasiones modificando los pesos
de solo algunas capas o agregando capas nuevas al final. En este caso, toman mode-

los entrenados con una gran cantidad de lineas de texto (un conjunto de datos con
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70.000 lineas y uno con 192.000) y luego entrenan en otros conjuntos con menos
lineas de texto (tres conjuntos con entre 1.500 y 4.000). Realizan una comparacion
entre los modelos entrenados desde cero y cuando hicieron ajuste fino obteniendo
mejores resultados al realizar ajuste fino. El tiempo de entrenamiento se encuen-
tra optimizado debido a que soporta entrenamiento utilizando GPU. Se utiliza la
version 2.2.2, que es la dltima disponible. Este OCR ya fue utilizado en anteriores
investigaciones sobre el Archivo Berrutti obteniendo buenos resultados (Etcheverry
et al. 2021).

La otra herramienta que se utiliza es Tesseract (Smith, 2007), un OCR que es en
la actualidad open source. Fue creado en 1984 por HP, volviéndose open source en
2005. Entre 2006 y 2018 fue desarrollado por Google. Su tltima version mayor es
la 5 («Tesseract User Manual», s.f.). Fue lanzada en noviembre de 2021 y es la que
se utiliza en este trabajo. Utiliza redes neuronales de tipo LSTM, similar a Calama-
ri pero no soporta entrenamiento o inferencia utilizando GPU, lo que lo hace mds
lento. En el caso de Tesseract, se utiliza la version 5.3.0. No se encontré informa-
cion detallada acerca de la arquitectura utilizada por Tesseract en esta version en la

documentacion, se utiliza la arqutiectura por defecto.

Tesseract trae varios modos de ejecucion, cada uno de ellos realiza diferentes
tareas de preprocesamiento antes de reconocer el texto. Por ejemplo, hay modos que
detectan la orientacion del texto o detectan renglones. Asimismo, existe un modo
para detectar texto vertical. Durante esta tesis, debido a que en todos los casos la
imagen utilizada tiene una linea sola de texto, el modo utilizado (page segmentation
mode o PSM) es el 13. Este modo trata la imagen como una linea de texto y no

realiza ningun preprocesamiento.

Ambos OCR cuentan con modelos entrenados en grandes volimenes de texto.
No obstante, en general estos modelos no funcionaron bien al probarlos en los rollos
de la O.C.O.A. (como se pudd6 ver en el Capitulo 1) por lo que se optd por etiquetar

datos y entrenar modelos propios.
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2.2. Reconocimiento de patrones

Esta seccidn se encuentra basada en su totalidad en el capitulo 23 del libro Bur-

ger y Burge, 2016 que trata este tema.

El reconocimiento de patrones también conocido como template matching es
un problema que consiste en dada una imagen de busqueda / y una imagen de re-
ferencia (o imagen patrén) I?, encontrar la posicion de I donde su contenido es
exactamente igual o muy parecido a R. Esta técnica es utilizada en esta tesis tanto
para clasificar las partes de ficha como para detectar y extraer los campos de tex-
to. Se selecciond debido a su facilidad de implementacion y se obtuvieron buenos

resultados.

Si se define

R, s(u,v) = R(u —1r,v—5) (2.5)

a la imagen de referencia desplazada por la distancia (r, s) en los ejes horizonta-

les y verticales respectivamente, entonces el problema puede resumirse como:

Dada una imagen de busqueda / y una imagen de referencia R, encontrar los
indices (r, s) tales que la similitud entre la imagen de referencia desplazada R, ; y

la correspondiente subimagen de / sea maxima.

Esto requiere definir una métrica de similitud o distancia d(R, ), ) entre la
imagen de referencia R desplazada (r,¢) y la imagen /. Por ejemplo, se puede uti-
lizar distancia coseno, la norma L.1 o la norma euclidiana. Por ejemplo, esta tltima

se encuentra en la Ecuacion 2.6.

1/2
d(Rr ), I) = (I(r+1,s+j) — R(i, j))? (2.6)
(4,7)ER
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La distancia euclidiana de N dimensiones de la Ecuacién 2.6 tiene muy buenas
propiedades. Para encontrar la mejor posicion, alcanza con minimizar el cuadrado

de d(R, ), I) ya que la ecuacion es siempre positiva.

El resultado de expandir el cuadrado se encuentra en la ecuacién 2.7. El segundo
término es la suma del cuadrado de los pixeles en la imagen de referencia. Este

término es constante y por lo tanto no afecta a la hora de minimizar.

PR, 1) = Y Plrissti)+ D RA(ri s+j)=2 Y I(r+i,s+)-R(i,j)
(i,5)ER (1,5)ER (1,5)ER
(2.7)

El primer término es la suma del cuadrado de la subimagen de I generada con
el desplazamiento (r, s). El tltimo término es la correlacion cruzada (x) entre [ y

R, definida en el caso general en la Ecuacion 2.8.

(IxR)(r,s)= > > I(r+is+j) R(ij) (2.8)

1=—00 j=—00

Asumiendo que R e [ tienen O (cero) en los valores afuera de los limites, enton-
ces la Ecuacion 2.8 es equivalente a la Ecuacién 2.9. Esto es el dltimo término de la
Ecuacion 2.7 (sin tener en cuenta el 2 multiplicando). Este valor puede calcularse

de manera eficiente en el espacio de frecuencia.

(IxR)(r,s)= Y I(r+is+j)-R(,j) (2.9)

(i,5)eR

Si se asume que el primer término de 2.7, que es la intensidad de / en la subima-
gen definida por los indices (r, s), es constante, entonces el lugar donde se da la
maxima correlacién cruzada coincide con el lugar donde se da la mayor similitud
entre el patrén y la imagen de referencia. Desafortunadamente, en general el primer

término no es constante y la correlacion cruzada cambia mucho con cambios en la
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intensidad de la imagen.

Una forma de tener en cuenta las variaciones en la intensidad de la imagen es

definiendo la correlacidon cruzada normalizada en la Ecuacién 2.10.

caenl(r+i,s+ ) R(i, g
C(r, s) = Z(z,])eR ( J) - R(i,j) (2.10)

q1/2

. q1/2 ‘
[Z(m’)e}z ]2(7’+2,S+j)] : [Z(z‘,j)eR R2(i, 7)

Si las imagenes de referencia y el patron son siempre positivas, entonces la co-
rrelacion cruzada normalizada se encuentra en el rango de 0 a 1, donde 1 representa
la mdxima similitud entre R y la subimagen de / generada por los indices (7, s)

mientras que si es 0 entonces la similitud es minima.

Sin embargo, esta nueva correlacion normalizada tiene el problema de que com-
para de manera absoluta la distancia entre el patrén y la subimagen. Si la intensidad
de la imagen se altera, entonces la correlacion cruzada normalizada puede cambiar
demasiado. Una solucidn a este problema es utilizar en lugar de R y la subimagen
de I, las diferencias con respecto al promedio de R y la subimagen de /. Estos

cambios se encuentran en la Ecuacion 2.11.

Sper (10 +iss+5) = o) - (R(.5) - R)

Cp(r,s) = 5T
’ , , _ /2 o N271/2
[Z(i,j)eR (I(T +i,5+j) — Ir,s) } ) [Z(i,j)eR (R@,J) - R) ]

(2.11)

_ 1
R = I ' R(i,7) (2.12)

(4,7)ER
_ 1
I, s = e ](r+i,s+j) (2.13)
(i,j))ER



Siendo K la cantidad de pixeles de R. A esta nueva ecuacion se le conoce como
coeficiente de correlacion. Los valores se encuentran entre —1 y 1 donde 1 repre-
senta similitud maxima y —1 representa que el patrén y la subimagen son lo mas

diferentes posibles.

De acuerdo con Burger y Burge, 2016 estos métodos de reconocimiento de pa-
trones basados en correlacién no son capaces de manejar de manera correcta rota-
ciones o escalados del patrén en la imagen. Una solucién que puede resultar poco
eficiente consiste en probar con el patrén rotado en diferentes dngulos y a diferentes
escalas. Esta es la aproximacion que se utiliza en esta tesis ya que los datos tie-
nen todos la misma escala, la rotaciéon no es muy grande y ademads esta técnica es

sencilla de implementar.

2.3. Deteccion de documentos rotados

Segun Papandreou et al. 2013, al momento de aplicar OCR a una imagen, un
paso de preprocesamiento muy importante es detectar si el documento se encuentra
rotado. La performance de un OCR puede verse reducida si el texto en la imagen de

entrada se encuentra rotado.

El trabajo realizado por Al-Khatatneh et al. 2015 realiza una comparacién de
tres métodos populares para deteccidon de imdgenes rotadas. El primer método se
conoce como proyeccion de perfil, el segundo como transformada de Hough y por
ultimo estdn los métodos de vecinos cercanos. A continuacion, se realiza una breve
descripcion de cada método y las conclusiones a las que arriba el articulo mencio-

nado. En los tres métodos siempre el primer paso es binarizar la imagen.

2.3.1. Proyeccion de perfil

Esta técnica de deteccidon de documentos rotados fue descrita inicialmente por
Postl, 1986. Utiliza la proyeccion de perfil horizontal definida previamente en la

seccion 2.1.1.
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Para documentos derechos, es decir, rotados con dngulo 0, la proyeccién hori-
zontal tiene valles que se corresponden con los espacios entre las lineas y los picos
se corresponde con las lineas de texto en la imagen. El método que propuso Postl,
1986 consiste en calcular la variacion de la proyeccion horizontal rotando la ima-
gen por varios dngulos. El angulo con la variaciéon mas alta es el 4ngulo por el cual
el documento se encuentra rotado. Una vez obtenido este angulo, se puede rotar la

imagen por ese dngulo en el sentido contrario para enderezar la imagen.

En Al-Khatatneh et al. 2015 se menciona que este método puede resultar muy
costoso computacionalmente. Algunos autores desarrollaron variaciones de este
método con el objetivo de mejorar su eficiencia. También se menciona que el rendi-
miento puede bajar si el documento contiene imagenes o diagramas y es un método

muy sensible al ruido.

Los autores concluyen que este método fue el que les dio la mejor estimacion
del angulo de rotacion pero fue el més lento en tiempo de ejecucion de los tres. En
vista de estos resultados y su facilidad de implementacion, para la tesis se opta por

utilizar este método.

2.3.2. Transformada de Hough (HT)

La transformada de Hough es una técnica de extraccidn de caracteristicas muy
utilizada en el andlisis de imagen. Sirve para extraer caracteristicas de cierta forma,

como curvas o lineas especificadas de forma paramétrica.

Fue introducida como una transformada lineal para detectar lineas rectas en ima-
genes. En una imagen, cualquier recta puede escribirse como y = max + b donde m

representa la pendiente y b la distancia al origen.

La idea detras de la transformada de Hough es representar lineas rectas en tér-
minos de sus pardmetros de pendiente y distancia al origen en lugar de utilizando
puntos. La recta y = ma + b se representa como (m, b) en el espacio de pardme-
tros. Otra forma de parametrizar una recta es utilizando coordenadas polares p y 6.

p representa la distancia entre la recta y el origen y 6 representa el dngulo entre los
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vectores del origen y el punto més cercano de la recta.

Cada punto (x, y) de la imagen en el espacio cartesiano se mapea a coordenadas

polares en el espacio de Hough utilizando la siguiente funcion: p = x cos 0 +y sin 6.

Es decir, cada punto de la imagen se transforma en todas las posibles rectas que
pasan por él. Luego, se buscan los valores de (p, §) donde mds curvas coincidan. Es-
to significa que esos puntos juntos forman una linea recta. Finalmente, el 4ngulo de
rotacidn de la imagen se puede calcular como el § promedio de las lineas detectadas

con mds puntos.

Segun Al-Khatatneh et al. 2015, este método tiene un buen desempefio en gene-
ral pero la ocurrencia de imégenes, titulos, columnas o pies de pagina dificultan la
tarea de encontrar las lineas rectas. Ademads, el ruido aumenta el tiempo de ejecu-

cién y es un método que requiere de mucha memoria para su ejecucion.

2.3.3. Meétodos de vecinos cercanos

Segin Lu y Tan, 2003, el primer método de deteccién de texto rotado de vecinos
cercanos fue propuesto por Hashizume et al. 1986. Las imédgenes contienen peque-
flas componentes que se encuentran alineadas en cierta direcciéon como pueden ser
los caracteres en un renglén de texto. Este método consiste primero en encontrar
esas componentes. Luego, para cada componente se busca su componente vecina
mads cercana. A continuacion, para cada par de vecinos mds cercanos se calcula el
vector de direccion y el angulo de ese vector se almacena en un histograma. Una vez
finalizado el célculo para todos los pares de componentes, el pico en el histograma

indica el 4ngulo dominante de rotacion de la imagen.

Al-Khatatneh et al. 2015 menciona que a lo largo de los afios se desarrollaron
muchas variantes de esta técnica, con bajos tiempos de ejecucion y buen desem-
pefio. También se menciona que estos métodos son muy dependientes del proceso
de binarizacién utilizado y por lo tanto tiene problemas en documentos histéricos
o de baja calidad. De los métodos que compararon, este resulté ser el més rapido.

Mencionan que funciona bien con documentos rotados en un rango bastante amplio
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de dngulos.

2.4. 'Trabajos relacionados

En esta seccién se analizan algunos trabajos relacionados con extraccion de in-

formacién de documentos.

En el trabajo publicado por Gorski et al. 2001, se desarrolla un sistema pa-
ra reconocer montos de cheques en inglés o francés. Desarrollan un sistema para
documentos manuscritos y uno por separado para documentos impresos. Ambos
sistemas son capaces de detectar los diferentes campos en los cheques y luego se
aplican técnicas de segmentacidn para obtener los nimeros o caracteres. Finalmen-
te, aplica OCR sobre el resultado. El ratio de reconocimiento en produccién varia
de un 65 % a un 85 %. Se menciona que el sistema es muy sensible a pequefios
cambios en la tipografia de diferentes idiomas, incluso cuando los caracteres son
los mismos, en dos paises pueden escribirse de manera diferente causando errores.
Un ejemplo mencionado en el articulo es que el nimero 4 escrito en Francia es

parecido al nimero 6 en Estados Unidos.

En la investigacion por Martinek et al. 2020 se desarrolla un sistema para apli-
car OCR a documentos histéricos impresos, generalmente de diarios, en aleman.
El sistema primero realiza una segmentacion para detectar bloques de texto, lue-
go realiza una segmentacion de renglones y finalmente aplica OCR a cada linea
detectada. Para la segmentacion tanto de bloques como de lineas se utilizan redes
neuronales convolucionales. Para el OCR utilizan un extractor de caracteristicas
con redes convolucionales y utilizan redes neuronales LSTM para el reconocimien-
to. Utilizando pocos datos etiquetados los autores alcanzan muy buenos resultados
en reconocimiento de texto. Mencionan que se alcanzan resultados al mismo nivel
que el estado del arte, logrando desarrollar un OCR muy eficiente especifico para

textos historicos en aleman.

Un trabajo reciente por Dhakal et al. 2019 utiliza una combinacién de template
matching y similitud de texto para clasificar documentos (varios tipos de facturas)

y extraer campos relevantes de ellos. Se genera una base de datos de plantillas de
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imdgenes y texto (el texto es comiin a todos los documentos de la misma plantilla).
Al momento de clasificar una imagen candidata nueva, se calcula la similitud visual
y textual para todas las plantillas. La plantilla que obtenga la similitud visual y
textual sumada mds alta y que ademas supere cierto umbral es seleccionada como la
plantilla del documento nuevo. En caso de no haber coincidencia, se envia la imagen
para un etiquetado manual. Los autores seleccionaron «Extraccion inteligente de
texto y datos con OCR - Amazon Textract - Amazon Web Services», s.f. de Amazon
como OCR.

Para la similitud visual, los autores calculan la distancia coseno entre las matri-
ces o de la descomposicion SVD de la imagen nueva y las imdgenes plantilla. Para
la similitud de texto, se aplica un OCR a la imagen candidata y luego se calcula el
promedio de la distancia de edicion entre las primeras y ultimas n lineas del texto

obtenido de la imagen con el texto de la plantilla.

Una vez se determina la plantilla correcta para el nuevo documento, se seleccio-
nan las regiones de interés donde estdn los campos a extraer. Este proceso se realiza
por separado para cada campo. Primero, se recorta el campo en la imagen planti-
lla (requiere como paso previo anotar manualmente en las plantillas la posicion de
cada campo). Luego, se busca la zona de la imagen candidata que tenga la mayor
similitud al campo recortado de la plantilla utilizando la correlacién. En este punto,
se realiza una estimacion de la ubicacién del campo a extraer utilizando el texto en
comun en la plantilla y la imagen candidata. Finalmente, se toma el texto del OCR

cuya posicion se encuentre dentro de donde se estimé que se encontraba el campo.

En promedio, los autores obtienen un 86 % de accuracy. Consideran que esto
es un muy buen resultado ya que no se requiere generar reglas para clase (si no
que alcanza con un documento plantilla), utiliza pocos ejemplos de entrenamiento
y, ademds, generaron una herramienta que permite revisar los resultados y corregir
facilmente errores. Por lo tanto, este sistema puede reducir los costos de empresas
de una manera significativa. También destacan que solo se necesita un ejemplo de
documento de cada clase para poder generar la plantilla. Una posible mejora que
mencionan es utilizar varias plantillas para una misma clase de documento con la

idea de que esto puede mejorar el rendimiento.
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Capitulo 3

Descripcion de los datos

En el Capitulo 1 se menciona que los datos a trabajar son el fichero general de la
0.C.O.A. perteneciente al Archivo Berrutti. Asimismo, se menciona que las fichas
de las personas se encuentran agrupadas en rollos. En este capitulo, se analiza mas
en detalle el contenido de estos rollos, se muestra como estan distribuidos los datos

y se analizan posibles problemas de calidad de datos que presentan las imagenes.

El fichero general de la O.C.O.A. consta de varios rollos y se encuentra ordena-
do alfabéticamente por apellido. Para cada letra del alfabeto, existe un tnico rollo
que contiene todas las fichas de personas cuyo primer apellido comienza con esa
letra. Ademds, algunos rollos contienen mas de una letra. Como fue mencionado
en el capitulo 1, junto con las fichas cada rollo contiene un indice (para cada letra
en él) en formato tabla que contiene un listado de personas ordenado alfabética-
mente acompafiado de otra informacidn relevante acerca de la persona: el nimero
de ficha, organizaciones a las que pertenecia la persona (hasta un maximo de dos
organizaciones), su alias y observaciones. Finalmente, el contenido de cada rollo se
completa con una hoja caratula al comienzo y algunas hojas con metadatos sobre la

microfilmacién, que contienen, por ejemplo, la fecha de realizada.
Existen algunos rollos digitalizados varias veces (algunos hasta tres veces). Esto

genera que se tengan datos duplicados pero con diferente calidad. En las situaciones

en las que se cuenta con mds de un rollo, para trabajar con las fichas se realiza una
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seleccion manual del rollo que presenta una mejor calidad de digitalizacién. En
general, la diferencia de calidad es muy notoria. En la Figura 3.1 se muestran las
dos versiones de una misma hoja del rollo 588, el cual cuenta con dos versiones. Se
observa que la version de la izquierda se lee mucho mejor. Al procesar el indice, se
utilizaron todas las versiones de cada rollo ya que en estos casos la diferencia de

calidad no es tan apreciable.

Todas las hojas de los rollos consisten en imdgenes binarias en formato TIFF,

todas con una resolucion de 3520x4800 pixeles.

del 2:X.R.Bo.1 o1 23-9-963(2ab. Dur,
+ Def.Jie.zee
/983 41 BURN0,1 401 25-9-83).- i

QooooDHY3 CooopobD6c

Figura 3.1: Hoja 73 del rollo 588, se muestran las dos versiones disponibles de la hoja. La
version de la izquierda se lee bastante mas que la de la derecha.

En total se cuenta con 14 rollos (considerando una tnica version para cada rollo)
los cuales suman 25.474 iméagenes que en total contienen fichas de 31,435 indivi-
duos diferentes. Se observa que las fichas no se encuentran repartidas de manera
uniforme entre todos los rollos. Esto se puede ver en la Tabla 3.1 donde se encuen-
tra un resumen de los rollos pertenecientes al fichero de la O.C.O.A. Dicha tabla
presenta informacion detallada, que incluye el nimero de rollo, la letra de los ape-
llidos que se encuentran en ese rollo, los nimeros de fichas en ese rollo, el total de

fichas en el rollo y la cantidad de imagenes que contiene el rollo.
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Tabla 3.1: Listado de rollos utilizados.

# Rollo Letras Fichas # Fichas | # Imagenes
570 A 1 a2.445 2445 2.169
584 B 2.446 a5.033 2588 2.240
585 C 5.034 a 8.216 3183 2.595
587 D 8.217a10.016 1800 1.435
588 E,F 10.017a12.039 | 2023 1.627
594 G,H 12.040 a 14.756 | 2717 2.105
599 LJ,K,L 14.757 a 17.080 | 2324 1.971
603 M 17.081 a20.173 | 3093 2.366
607 N, O 20.174 a 21.288 1115 864
608 P, Q 21.289a23.775 | 2487 2.056
612 R 23.776 a26.071 | 2296 1.784
613 S 26.072 a28.589 | 2518 1.931
614 T 28.590 a 29.452 863 753
615 | U, VW, X,Y,Z | 29.453 a31.435 1983 1.578

El indice estd conformado por hojas tipo fanfold con renglones. Estas hojas
no solo incluyen el nombre de la persona y su nimero de ficha, sino también la
informacién sobre las organizaciones a las que pertenecia, el nimero de afiliado
dentro de dichas organizaciones, una columna para observaciones y una columna
llamada nimero carpeta que contiene el nimero de carpeta asociado a esa persona.
Esa carpeta no se encuentra dentro de los rollos con los que se va a trabajar. No

todas las columnas contienen informacion en todas las lineas.

En la Tabla 3.2 se muestra la cantidad de imdgenes que contienen al indice para
todas las versiones de todos los rollos. Como es esperable, a mayor cantidad de
fichas en el rollo, el indice tiene mas hojas. En total las imdgenes del indice son
927.

En cuanto a las fichas individuales, se observa que cada una tiene un nimero
unico que se encuentra en todas las partes frontales y partes de atrds que ademads
coincide con el nimero de ficha del indice. Es por lo tanto, mediante este nimero
que se pueden vincular todas las partes de ficha con el indice para una misma per-
sona. Dicho niimero es secuencial, comienza en 1 y es tnico en todo el fichero. Por
lo tanto, la ficha nimero 1 se encuentra en el rollo que contiene las fichas de los
apellidos que empiezan con A y la ficha con el nimero maés alto se encuentra en el

rollo de los apellidos que empiezan con Z. Por ejemplo, en la ya mencionada Figura
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Tabla 3.2: Cantidad de hojas del indice de cada rollo.

# Rollo | # Imédgenes indice
570 39
570v1 40
584 48
585 55
585vl 55
587vl 32
588 36
588vl 36
594 49
599 43
599v1 41
599v2 43
603 54
603v1 54
607 20
607v1 20
608 44
608v1 42
612 40
612v1 40
613 44
614 15
615 37

31



1.1 los nimeros de ficha de cada una de las partes de ficha en ella son 0307, 0308,
0309 y 0309. El numero 0309 se encuentra dos veces ya que son la parte frontal
y parte de atrds de la misma ficha. Por lo general, el nimero se ubica en el tercio

superior de la ficha aunque existen excepciones.

Se observa que existen varios tipos de plantillas de partes frontales y partes de
atrds. Las plantillas contienen informacién muy similar, aunque algunas plantillas
contienen menos campos. El orden en el que aparecen los campos cambia un po-
co entre las diferentes plantillas. En términos generales, las fichas se completaron
utilizando maquina de escribir aunque también se cuenta con ejemplos completa-
dos manualmente o con combinacién de texto a maquina y a mano en una misma
ficha. Ademads, todas las diferentes plantillas detectadas de partes de ficha tienen las
mismas dimensiones. Después de separar todas las partes de ficha en una misma

imagen, se obtiene un total de 61476 partes de ficha.

En la Figura 3.2 se observa la parte frontal de la ficha 95 perteneciente al rollo
570 (letra A). Esta ficha se completé con mdquina de escribir y después se agre-
g6 nueva informacién a mano. Ademds, el campo ’direccién trabajo’ fue tachado.
Hay campos que no se completaron, entre ellos la cédula de identidad. Se observa

también una rotacion de unos pocos grados.

Apoellido P. | . 0 O 5 [)1 ‘
ol . Ass!!:chIMO.TT Apeilido E,. 1er. Nombre 2do. Nombre Fecha .
I LUIS ALBERTO f2-12473
i
“ALIAS™: _cC. de: C.C. Serie: _

Nacionallded: ._MIAL_ Est. Civil: _QASA_m__ Fecha Nac/Edad: _ 53 afios 0/ .Muga, QB—UL& J'
-

Reg. Foi.:

1ndl
SV | -1\ » =T Estat.:

oo POSO

Cabalio; - Ojos: __ Cejas:__ Nariz:

Otras sefias

_GRAL, PAZ 1212.% N
Ceupacien . INGENIERO CIWIL,* ~ ﬁ«aﬁu U b Fac g (drank)

Nombre esp

Nombre hijos: l YLEILFImA DR_ Awnnknnmnu

Figura 3.2: Ejemplo de parte frontal de ficha, en este caso se completé con maquina de
escribir y se agregaron algunos campos a mano.

La parte de atrds de esa misma ficha se encuentra en la Figura 3.3. Se reiteran
algunos datos personales como el nombre y el nimero de ficha (0095). Asimismo,

se incluyen los antecedentes de la persona.
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Figura 3.3: Ejemplo de parte de atrds de una ficha, contiene antecedentes de la persona.

En general, los campos de la parte frontal se componen de una etiqueta con el
nombre del campo y un espacio en blanco para escribir la informacién de la persona.
El listado completo de campos que puede contener una parte frontal es el siguien-
te: Apellido Esposa, Apellido Paterno, Apellido Materno, Primer Nombre, Segundo
Nombre, Fecha, Alias, Cédula (nimero y departamento en campos diferentes), Cre-
dencial (serie y nimero en campos diferentes), Nacionalidad, Estado Civil, Fecha
nacimiento o Edad, Lugar de Nacimiento, Registro Fotografico, Estatura, Peso, Ca-
bello, Ojos, Cejas, Nariz, Otras sefias, Domicilio, Ocupacién, Direccién del trabajo,

Nombre esposa/concubina, Nombre hijos, Fecha de detencion y Fecha de requerido.

Es fundamental destacar que la informacion relativa a las organizaciones se en-
cuentra exclusivamente en el indice mientras que el nombre se encuentra tanto en el
indice como en la ficha. La extraccion de informacion del indice resulta importante
ya que permite obtener informacién no disponible en la ficha, al tiempo que propor-
ciona una segunda fuente para el nombre, lo que genera cierta redundancia en caso
de que la ficha presente dificultades de legibilidad en esa parte o tenga algin otro

problema.
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3.1. Problemas de calidad de las fichas

En esta seccion se expondran algunos problemas identificados en las imdgenes
de las fichas que dificultan el trabajo a realizar. Dichos problemas son clasificados
en problemas de adquisicion y problemas de calidad de datos. Finalmente, se cierra

el capitulo ensefiando algunos problemas en las imédgenes de los indices.

3.1.1. Problemas de adquisicion

Los problemas de adquisicion se refieren a problemas introducidos durante el
proceso de generacion de las imdgenes. Este proceso se realiz6 en dos etapas. Pri-
mero, los documentos fisicos fueron microfilmados y luego se escanearon los mi-
crofilms. Se detectan varios problemas de este tipo. El mds notorio es que se tienen
varias partes de ficha por imagen. Esto genera la dificultad de tener que separar cada
parte de ficha en su imagen independiente para poder trabajar con ellas individual-

mente.

Ademds, las partes de ficha pueden encontrarse rotadas dentro de una hoja y en
angulos diferentes. Un ejemplo de esta situacion se puede observar en la Figura 3.4.
Esta figura presenta una hoja que contiene dos partes de ficha, ambas rotadas. Sin
embargo, la parte de ficha de arriba a un dngulo mayor. Es importante alinear las
partes de ficha ya que en general esto mejora el resultado de los OCR, ademas de

facilitar la extraccion de los campos.

En algunos casos, problemas de iluminacion durante la adquisicién generaron

imégenes que se encuentran ilegibles. Este caso se puede ver en la Figura 3.5.

Finalmente, se observan sutiles transformaciones perspectivas. Dadas dos fichas
del mismo tipo, alineadas y superpuestas, es posible que la parte comin de ambas
fichas (la plantilla) no coincida. En la Figura 3.6 se puede ver un ejemplo de dos
fichas del mismo tipo que fueron superpuestas y sin embargo la parte comin (la
plantilla) no coincide en su totalidad. Los campos ‘ALIAS’ y Nacionalidad coin-

ciden pero si se observan campos lejanos como ‘2do. Nombre’ la coincidencia es
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Figura 3.4: Hoja 363 del rollo 570. La imagen contiene dos fichas rotadas a diferente dngulo

considerablemente menor.

3.1.2. Problemas de calidad datos

A diferencia de los problemas de adquisicion, los problemas de calidad de datos
se introducen en el momento de completar las partes de ficha. En algunos casos,
el texto escrito no estd alineado con los renglones de la plantilla. En ocasiones,
el texto se encuentra muy por encima del renglén, siendo cortado por el renglén
o parte del texto se encuentra por encima del texto que describe el campo. En la

Figura 3.7 se encuentra el campo Ocupacién de una parte de ficha ejemplificando
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Figura 3.5: Ejemplo de una ficha que no puede leerse debido a la iluminacion.
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Figura 3.6: Ejemplo de dos fichas superpuestas cuya parte comtn no coincide debido a que
hay una transformacidn perspectiva.

este problema. En este caso particular, el texto se escribié por encima del renglén,
quedando desalineado con el texto que describe el campo.

[oeupsciont ot tmevasie Hedieina—

E

Figura 3.7: Ejemplo del campo ocupacién con texto cortando el renglon.

Es comun que no haya un formato estindar para completar los campos. Por
ejemplo, una fecha puede aparecer como ‘10/2/1975° o como ‘10 feb. 1975’. En
la Figura 3.8 se encuentra un ejemplo de este problema, se puede ver el contenido
del campo Fecha para tres partes de ficha diferentes. En todos los casos la fecha se

encuentra separada por un cardcter distinto.
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Figura 3.8: Varios ejemplos del campo fecha de partes de ficha.

En el caso del campo cédula, en ocasiones los digitos estdn separados con puntos
y a veces no. Ademads, en general las fichas no estdn completadas en su totalidad,

quedando campos en blanco en muchos casos.

3.1.3. Problemas en los indices

Los indices también presentan algunos problemas de calidad de datos.

Un primer problema observado es que a veces el texto no se encuentra sobre los
renglones sino que estd un poco por encima o por abajo de ellos. Esto se puede ver

en la ya mencionada Figura 1.2.

Ademds, por problemas de adquisicion, en ocasiones los renglones se encuen-
tran parcialmente borrados en partes de la imagen. Asimismo, en casi todas las hojas
de los indices se pueden ver marcas de agujeros en los bordes, o marcas que pare-
cerian indicar la forma en que las hojas fisicas estaban agrupadas. Estos problemas,

una vez mds, se presentan en la Figura 1.2.

Otro inconveniente que ocurre en ocasiones es que hay partes que se encuentran
completamente borradas. Un ejemplo extremo de este problema se observa en la
Figura 3.9. En este caso, casi ningin nimero se puede leer y hay una gran cantidad
de nombres que se encuentran borrados. Como forma de mitigar este problema es
que se decide trabajar con todas las diferentes versiones de los indices, de forma
que si se encuentra una hoja borrada, existe la posibilidad de que en otra version de

ese indice la hoja sea legible.

Finalmente, cabe mencionar que es posible que el texto en las hojas de los indi-

ces se encuentre ligeramente rotado, como sucede con las fichas.
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Figura 3.9: Ejemplo una hoja del indice perteneciente al rollo 570 parcialmente borrada.
Si bien los datos con los que se va a trabajar cuentan con méas problemas de ca-

lidad, se expusieron los que representaron una mayor dificultad a la hora de realizar

la tesis.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se presenta y describe en detalle la solucién implementada para
poder extraer la informacion de las fichas y del indice. El capitulo finaliza con una
seccion donde se ensefa el funcionamiento de la interfaz realizada para facilitar
la busqueda. Para facilitar la explicacion, el proceso se va a dividir en etapas. Un
diagrama que ensefia el nombre de cada etapa y el flujo de resultados intermedios

se encuentra en la Figura 4.1.

Se cuenta con dos tipos de hoja diferentes al comienzo del proceso: las hojas

que contienen las fichas y las hojas que contienen el indice.

Clasificacion de

/ partes de ficha \

Extraccion de partes Reconocimiento de
de ficha texto

|~ |Extraccion de nimero| _—7|

de ficha A

Visualizacion
de resultados

Hojas con partes de
ficha

Procesamiento del
indice

Hojas con el indice >

Figura 4.1: Diagrama con las diferentes etapas de la metodologia seguida.

Recordando del capitulo 1, se le llama parte de ficha a la seccion de la hoja que

contiene la parte de adelante o de atrds de una ficha. Para las hojas que contienen las
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fichas, se comienza por la etapa de extraccion de partes de ficha, la cual consiste en
separar en varias imdgenes las partes de fichas que componen una misma hoja, cada
una con una Unica parte de ficha. Este paso también incluye eliminar espacios en
blanco sobrantes a la izquierda y derecha de las partes ficha y enderezar las partes
fichas de forma que el texto quede alineado horizontalmente. Dentro de una misma

hoja, las partes de ficha pueden estar rotadas con diferentes angulos.

En la Figura 4.2 se puede ver un ejemplo de una hoja con cuatro partes de ficha
a la izquierda y a la derecha el resultado de aplicar el algoritmo de extraccion, con

las cuatro partes de ficha por separado y enderezadas.

) B

e i1 | wn

OozpoD3 e

Figura 4.2: Ejemplo de ejecutar el algoritmo de separacién de partes de ficha en una hoja
con tres partes de ficha.

Estas partes de ficha, ahora en imdgenes por separado, se utilizan en las etapas

de clasificacion y extraccion de nimero de ficha.

Existen varias clases de partes de ficha: parte frontal de una ficha, parte de atras,
fotografia, huellas dactilares, etc. Ademas, dentro de cada clase hay variaciones. Se
identifican varios tipos de partes frontales asi como varios tipos de partes de atras.
En la etapa de clasificacion, se busca detectar si una parte de ficha es una parte
frontal o de atrds y en caso de ser parte frontal de qué clase. En la Figura 4.3 se
puede ver un ejemplo de una parte de atrds, una parte frontal, una parte de ficha con

huellas dactilares y una fotografia.
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Figura 4.3: Ejemplo de clases de parte de ficha detectadas. Arriba a la izquierda se encuen-
tra una parte de atrds. Arriba a la derecha se encuentra una parte frontal. En las imagenes de
abajo, a la izquierda hay huellas dactilares y a la derecha una fotografia.

Durante la etapa de extraccion de numero de ficha, se busca para cada imagen
extraer el nimero de ficha. Este nimero es importante para poder asociar todas las

partes frontales y de atrds junto con el indice a una misma persona.

En esta misma etapa, para cada parte frontal se busca extraer la informacion
escrita en los diferentes campos para luego aplicar técnicas para convertir la imagen

a texto. Esta informacién debe almacenarse en una base de datos.

Durante la etapa de procesamiento del indice, se trabaja sobre el indice de cada
letra, separando las lineas y las columnas, convirtiendo las imdgenes extraidas a

texto.

En este momento, el resultado de procesar el indice, los nimeros de ficha y los
campos extraidos de las partes frontales son la entrada de la etapa de reconocimiento
de texto, que como su nombre lo indica, busca reconocer el texto en las imagenes.
Por ejemplo, en el caso de la hoja que se encuentra en la Figura 1.1, la entrada a
la etapa de reconocimiento de texto va a ser el contenido de los campos de las dos
partes frontales de ficha e imagenes con los numeros de ficha ‘0308’ y ‘0309’. En

la Figura 1.2, la entrada de esta etapa son las imagenes que contienen las celdas de
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la tabla.

Finalmente, se desarrolla una interfaz gréfica para poder acceder y navegar fa-

cilmente por la informacién extraida y para visualizar los resultados.

Para cada una de las etapas mencionada, hay una seccion asociada en este capi-
tulo que explica en detalle el trabajo realizado. Finalmente, el capitulo concluye con

una descripcion de la aplicacion desarrollada para poder visualizar los resultados.

4.1. Extraccion de partes de fichas de las hojas

Esta etapa del proceso tiene como entrada las imagenes de los rollos con multi-
ples partes de ficha, separa cada una de las partes de ficha en una imagen individual
y almacena cada una de ellas en su propia imagen. En la Figura 4.4 se encuentra

una imagen de ejemplo que ilustra el proceso.

- Ficha 1
Ficha 1 Ficha 1.0
, > ,
Ficha 2 Ficha 2
Ficha 2. tif
Ficha 3
Ficha 3
Ficha 3.tif
Hoja.tif

Figura 4.4: Ilustracion de la etapa de extraccién de partes de ficha.

Para explicar el funcionamiento del algoritmo de separacion, se decide desglosar
el mismo en varias etapas. La primera etapa consiste en un preprocesamiento de la
imagen, esta es una etapa de preparacion de la imagen. Una vez la imagen fue
preprocesada, se pasa a la etapa de determinar la cantidad de partes de ficha en la
imagen. Luego de determinada esta cantidad, se obtienen los indices (es decir la
posicion en pixeles en sentido vertical) de comienzo y fin de cada parte de ficha en
la hoja y se extraen las partes de ficha. En este momento, se trabaja individualmente

con cada parte de ficha extraida. Se enderezan para que el texto quede derecho, se
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realiza un ajuste de los indices detectados previamente con la parte de ficha derecha
para mejorar el recorte, se elimina espacio sobrante a los costados de la parte de

ficha y se guarda en su propia imagen.

Para todo el proceso de separar las partes de fichas se va a hacer mucho uso del
vector de la suma de intensidades, tanto por filas como por columnas. Este vector
se utiliza durante el proceso de determinar la cantidad de partes de ficha, durante
la extraccion y para el algoritmo de enderezar. A este vector también le llamamos
vector C para simplificar. Dada una imagen [ con ¢ filas y j columnas, la suma de

intensidades por columnas se define de la siguiente manera:

Es decir, el calculo de la suma de intensidades consiste en sumar las filas o co-
lumnas de la imagen. Con el uso de este vector, se puede calcular en qué posicion se
encuentran las partes de ficha dentro de la imagen. En la Figura 4.5 se encuentra el
vector C por filas de una imagen que tiene tres partes de ficha. La imagen completa

junto con el vector C en una misma gréfica se encuentran en la Figura 4.6.

Se puede ver que entre las posiciones 1000 y 2000 y las posiciones 2700 y 3500
hay valores muy pequefos, esto se corresponde con los espacios en blanco donde
no hay partes de ficha en la imagen y se puede verificar en la Figura 4.6. La idea
detrds del algoritmo de separacion de partes de fichas es lograr detectar en el vector
de la suma de intensidades donde se encuentran las partes de ficha aprovechando

que los valores mds bajos se dan cuando hay un espacio en blanco.

El algoritmo desarrollado estd relacionado con el trabajo de Pavlidis y Zhou,

1992 mencionado en la seccién 2.1.1. Sin embargo, en este caso la tarea es mas
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Figura 4.5: Suma de intensidades por fila de la hoja 218 del rollo 570. Los colores se en-
cuentran invertidos para que mayor intensidad represente mayor cantidad de pixeles negros
en la fila.

sencilla. Se conoce que la cantidad de partes de ficha es entre una y cinco (mencio-
nado en el capitulo 1). Ademds, la altura es fija y estdn posicionadas en una sola

columna.

4.1.1. Preprocesamiento de imagen

Durante este paso, se realiza un preprocesamiento de la imagen. Se invierten los
colores y se normaliza la imagen para que en donde haya texto (color negro) el valor
sea 1 y donde hay espacios en blanco el valor sea 0. De esta manera, al calcular el
vector de intensidad por filas se obtiene un valor alto si esa fila contiene una parte
de ficha y un valor bajo si hay un espacio en blanco.

Las imagenes pueden contener bordes negros, que agregan ruido. Para mitigar
este problema, se eliminan 300 pixeles en cada lado de la imagen (solo en ancho).
Este nimero se obtiene mediante observacion de las imédgenes. A este margen se le

llama margen de seguridad de ruido.
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Figura 4.6: Suma de intensidades por fila de la hoja 218 del rollo 570 junto con la imagen
original.

4.1.2. Determinar la cantidad de partes de ficha en la imagen

En el capitulo 1 se menciona que la cantidad de partes de ficha en cada hoja es
entre una y cinco. En esta etapa del proceso del algoritmo de extraccion, se determi-
na la cantidad de partes de ficha en la hoja que estd siendo procesada. La intuicién
detrds de este paso es comenzar utilizando el vector de la suma de intensidades por
fila de la hoja, que va a contener muchos picos, y aplicar varias operaciones de fil-
trado de forma que el valor del vector sea 1 en las posiciones donde hay parte de
ficha, y O donde no hay. De esta manera, dividiendo la suma del vector resultante

entre la altura de una parte de ficha, se obtiene la cantidad aproximada de partes de
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ficha en la hoja.

Para comenzar, se considera una version ain mds reducida de la imagen, elimi-
nando 920 pixeles de cada lado de la imagen, lo que da un total de 1220 pixeles
eliminados, al sumar los del paso anterior. De esta manera, se obtiene una imagen
donde ninguna parte de ficha tiene espacios en blanco a la derecha o a la izquierda,
aunque probablemente las partes de ficha queden cortadas. Por ejemplo, en la Fi-
gura 4.7 se encuentra el resultado de esta operacion para la hoja 287 del rollo 570,

donde Hay 3 partes de ficha y todas quedan cortadas.
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para varias imagenes.
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Figura 4.7: Hoja 287 del rollo 570 con 1220 pixeles recortados de cada lado. Las partes de
ficha fueron recortadas casi a la mitad. Originalmente, se encontraban sobre el lado derecho

Ahora, se calcula sobre esta nueva imagen el vector de intensidades por fila y se
aplica una umbralizacién con un umbral 7' = 50. Es decir, si para una fila la suma es
mayor o igual a 7', se convierte en el valor 1 y si es menor entonces se convierte en

0. Este valor fue hallado mediante ensayo y error, analizando el resultado obtenido
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En este momento, el vector resultante va a ser igual a 1 donde haya parte de ficha
o borde de parte de ficha y 0 donde no haya parte de ficha o entre los renglones de
una parte de ficha. El objetivo siguiente es que solo haya 0 en los espacios entre

partes de ficha.

Esto se logra aplicando una dilatacion morfoldgica sobre el vector C con un
elemento estructurante de tamafio 54 (también obtenido mediante ensayo y error

para varias imdgenes).

La dilatacién morfoldgica es una operacién que busca expandir estructuras exis-
tentes en un vector. En este caso, se utiliza como forma de rellenar posibles huecos
que queden en el vector C. Dado un vector C binario y un elemento estructurante
de tamano n, se define la dilatacién morfoldgica (dm) para la componente j en la
Ecuacioén 4.1. Es decir, la posicién j del vector resultante contiene 1 solamente si

hay alguna posicion vecina a distancia menor o igual a n que contenga 1.

1 i Y C(i) >0
dm(C,n); = ! 4.1)
0 €n otro caso

En consecuencia, si se tiene una imagen con cuatro partes de ficha correctamente
separadas, el resultado de aplicar la dilatacién morfoldgica es un vector cuya gra-
fica muestra cuatro pulsos cuadrados (cuya altura es 1) aproximadamente de largo
equivalente a la altura de una parte de ficha (se mencioné anteriormente que todas
las partes de ficha tienen las mismas dimensiones al comienzo del capitulo 3). Sin
embargo, debido a que hay muchos casos donde las partes de ficha no estdn correc-
tamente separadas es posible que no haya tantos pulsos como partes de ficha. No
obstante, en estos casos se va a tener menos pulsos pero mas grandes. Por ende, la
solucidn consiste en sumar el vector dilatado, dividir la suma entre la altura de una
parte de ficha y redondear ese nimero. Este nimero nos da un resultado aproximado

de la cantidad de partes de ficha en la imagen.
En la Figura 4.8 se encuentran las sucesivas transformaciones por las que va

pasando el vector de la suma de intensidades por fila de la hoja para determinar

la cantidad de partes de ficha. La grafica superior izquierda contiene el vector de
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suma de intensidades calculado luego de cortar el margen de los bordes. La imagen
superior derecha contiene el resultado de la umbralizacién. Finalmente, en la parte
inferior izquierda se encuentra el resultado de aplicar la dilatacion morfoldgica, se
observan tres pulsos, del mismo tamafio lo que nos indica que hay tres partes de
ficha en esa hoja.

1000 | 107

800 4 0.8
600 - 067

400 0.4

200 4 0.2

T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

1.0

0.8 1

0.6

0.4 1

0.2

0.0{ — — — —

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Figura 4.8: Vectores C de la hoja 287 del rollo 570 luego de ir aplicando las transformacio-
nes para determinar la cantidad de partes de ficha.

4.1.3. Extraer las partes de ficha de la imagen

Conociendo la cantidad de partes de ficha en la imagen, se procede a hallar los

indices donde empieza y termina cada parte de ficha.

Para esto se plantea un problema de optimizacion: dada la cantidad x de partes
de ficha detectadas en la imagen, se colocan x ventanas en el vector C' de la suma
de intensidades por fila y se busca posicionar las ventanas de forma de maximizar
la suma dentro de las ventanas. Cada ventana tiene de tamafio la altura de una parte

de ficha. El problema se resuelve probando todas las combinaciones posibles.

Este problema es bastante costoso computacionalmente, ya que al aumentar la

cantidad de partes de ficha en la hoja aumentan la cantidad de combinaciones. Sin
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embargo, hay que tener en cuenta que luego de posicionada una ventana, la siguiente
ventana debe encontrarse abajo de ella y no pueden intersectarse. Como consecuen-
cia, al aumentar la cantidad de partes de ficha, se reduce la cantidad de posiciones

vdlidas para las ventanas anteriores.

Ademas, en lugar de mover las ventanas de a un pixel, se toma un paso mds

grande y se mueven de a 5 pixeles, reduciendo ain mds las posibilidades.

En el capitulo 3, se menciona que la altura de la hoja es de 4800 pixeles. La
altura de una parte de ficha es de 959 pixeles. En el caso de tener una sola parte de
ficha, al utilizar un paso de 5 se reduce la cantidad de posiciones de 3841 a solo 769.
Este aumento del tamafio del paso tampoco afecta en gran medida el resultado ya
que 5 pixeles es menos de un 1 % de la altura de la parte de ficha. Como resultado,
todo el algoritmo de extraccidn logra resolverse en un maximo de 45 segundos en
el peor caso. Considerando un equipo con 40 nicleos disponible en Cluster.uy, que
se cuenta con 25.474 imégenes en total (mencionado en el Capitulo 3), asumiendo
el peor caso para todas las imdgenes y ejecutando el algoritmo en paralelo (una
imagen en cada nucleo), se demoraria aproximadamente 8 horas procesar todas las

imagenes.

En la Figura 4.9 se puede ver un ejemplo de una hoja del rollo 570 que contiene
tres partes de ficha junto con el vector de la suma de intensidades por fila graficado
al costado. La primera parte de ficha corresponde a la parte frontal de la ficha 0269 y
las dos restantes son partes de atrds de esa misma ficha. La ficha 0269 es un ejemplo

de ficha con una parte frontal y dos partes de atrés.

Para hallar los indices de comienzo y fin de cada parte de ficha, se colocan tres
ventanas y se busca que la suma del vector C dentro de las ventanas sea médxima.
En la Figura 4.10 se encuentra la misma hoja, con el vector C y sombreadas las

ventanas que hacen que la suma del vector C sea maxima.

Una vez se obtuvieron las ventanas de intensidad méxima, se recorta la imagen

en esos mismos indices y se logra obtener cada parte de ficha por separado.
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Figura 4.9: Hoja 287 del rollo 570 junto con el vector de la suma de intensidades graficado

4.1.4. Enderezar las partes de ficha

Una vez obtenidas las partes de ficha, es necesario enderezarlas. Para lograr
enderezar las partes de ficha, se necesita conocer el dngulo que hace que el texto

quede alineado horizontalmente. A este dngulo lo llamamos *dngulo 6ptimo’.

Se decide seguir la metodologia de alineacion por proyeccién de perfil explicada
en la seccién 2.3.1 ya que es el método mds sencillo que se puede utilizar para
enderezar texto. La medida utilizada para calcular qué tan derecha se encuentra una

parte de ficha es la variacion total (TV). Dado un vector v de largo n se define la
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Figura 4.10: Hoja 287 del rollo 570 junto con el vector de la suma de intensidades graficado
al costado y las ventanas en donde se da el mdximo marcadas.

variacion total L1 (TV-L1) de la siguiente forma:

toll(v) = Z_: lo[i] — vfi + 1]]

Es decir, la variacion total de un vector es la suma de todas las diferencias ab-
solutas entre dos valores contiguos del vector. Si consideramos el vector de la suma
de intensidades por fila y calculamos su variacion total, cudnto mds grande sea,

entonces mas derecha se encuentra la parte de ficha.
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Si se considera una parte de ficha alineada, entonces el vector de la suma de
intensidades por fila va a contener pulsos cuadrados donde haya lineas de texto.
Estos pulsos cuadrados generan que la imagen tenga TV-L1 méxima. Los unicos
lugares que suman a la variacion total son los indices dénde comienza y termina
una linea. El valor que aportan es exactamente la suma del vector de la suma de
intensidades por fila ya que el otro punto es 0. Si la imagen se encontrara rotada,
si bien hay mds puntos que suman a la variacién total, la variacién en cada uno de
ellos es pequefia y, por lo tanto, nunca va a alcanzar al caso que se da cuando la

imagen esta derecha.

Esto aplica para el caso en el que se representa blanco como 0 y negro (es decir
texto) como 1. En caso de representar blanco como 1 y negro como 0, entonces se

debe buscar el minimo.

En la Figura 4.11 se encuentra una parte de ficha derecha junto con el vector de
suma de intensidades por fila. En este caso al calcular el vector se considera blanco
como 0 y negro como 1. La variacidn total en este caso es 30154. La misma parte
de ficha pero rotada 15 grados se encuentra en la Figura 4.12. La variacidn total es
de 7540, mucho menos que cuando la parte de ficha se encuentra derecha. Ademads,
si se compara la forma de los vectores de suma de intensidades, cuando la parte de

ficha estéd derecha el vector tiene picos mas marcados y alcanzan valores mds altos.

El algoritmo de enderezado implementado es el siguiente: cada una de las partes
de ficha extraidas de la imagen se rota por varios dngulos y para cada dngulo se
calcula la variacion total del vector C. El dangulo que maximiza la variacion total es
el dngulo Optimo para esa parte de ficha. Este angulo optimo hace que la parte de

ficha se encuentre derecha.

Se probaron angulos en el rango de -8° a 8° con un paso de 0, 1. Este conjunto

fue hallado observando partes de ficha. Si se considera este conjunto como:

A={-8-79,..,79,8}

Entonces, el angulo 6ptimo es:
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Figura 4.11: Ejemplo de una parte de ficha derecha junto con la suma de intensidades por
fila.

méx tvll(C_rotated_a)

a€A

Doénde C'_rotated_a es la suma de intensidades por fila de la parte de ficha

rotada por el dngulo a.

Se decide usar como centro de rotacién el centro de la parte de ficha ya que este
es el centro de la informacion que se desea enderezar y también resulta mas intuitivo
que utilizar el borde del recorte. Lamentablemente, debido a que la ficha puede estar
posicionada a la izquierda, en el centro o a la derecha de la hoja, no es inmediato
calcular este punto. Como se tiene la parte de ficha recortada verticalmente, se puede
asumir que a la mitad de la altura se encuentra también la mitad de la altura del
recorte. Resta entonces calcular el centro de la ficha en el otro eje. En la Figura 4.13
se encuentra una parte de ficha recortada verticalmente mediante el algoritmo, la
parte de ficha se encuentra del lado derecho y se puede ver un poco de ruido sobre
el borde izquierdo. En este caso, la mitad de la altura coincide aproximadamente
con la mitad de la parte de ficha.

Para obtener el centro de rotacién en el eje horizontal, se opta por calcular el
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Figura 4.12: Ejemplo de una parte de ficha rotada 15 grados junto con la suma de intensi-
dades por fila.
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Figura 4.13: Segunda parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570. Sin recortar los bordes y
sin enderezar

baricentro del vector de la suma de intensidades por columnas. Es posible que los
espacios en blanco en la ficha muevan el baricentro por lo que antes se aplica una
umbralizacién y una dilataciéon morfoldgica para rellenar posibles huecos. Con este
valor, se logra aproximar el centro de la parte de ficha. En la Figura 4.14 se encuen-
tra el vector C por columnas para la ficha en la Figura 4.13. La umbralizacion del

vector se encuentra en la Figura 4.15 y finalmente el vector umbralizado y dilatado
en la Figura 4.16.

En la Figura 4.17 se puede observar el resultado de obtener el centro de rotacién
mediante este método, para la parte frontal que se encuentra en la Figura 4.13. Se

aproxima bastante al centro de la parte de ficha.
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Figura 4.14: Suma de intensidades por columna de la segunda parte de ficha de la hoja 401
del rollo 570.

En la Figura 4.18, se encuentra el vector de la suma de intensidades por fila
para la segunda parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570 antes de enderezar a la
izquierda y luego de enderezar a la derecha. Se puede observar que la gréfica de la
suma de intensidades por fila de la parte de ficha enderezada tiene picos mucho mas

marcados que antes de rotar.
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(a) Suma de intensidades por fila para la segunda (b) Suma de intensidades por fila para la segunda
parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570 antes parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570 luego
de enderezar. de enderezar.

Figura 4.18: Suma de intensidades por fila para la segunda parte de ficha de la hoja 401 del
rollo 570 antes y después de enderezar.
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Figura 4.15: Suma de intensidades de la segunda parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570
umbralizada.

4.1.5. Ajustar indices usando el angulo 6ptimo

Si bien las partes de ficha tienen todas la misma altura, al encontrarse rotadas
debe considerarse una altura un poco mayor (dependiendo del dngulo de rotacién)
de forma de no dejar ninguna seccion afuera del recorte. Con el dngulo 6ptimo de
cada parte de ficha conocido, se puede calcular la altura extra y extraer las partes de

fichas en su totalidad.

Por ejemplo, en la Figura 4.13 que contiene la segunda parte de ficha de la hoja
401 del rollo 570 se puede ver que el nimero de ficha queda un poco recortado. El

angulo 6ptimo de esta parte de ficha es -1,3°.

Para calcular la altura extra, para cada parte de ficha se multiplica el seno del
angulo Optimo por la altura de la parte de ficha y se toma el valor absoluto. Ahora,
se repite de nuevo el paso de encontrar los indices y extraer las partes de ficha.
Esta vez, a las ventanas se les suman las alturas extra calculadas para aumentar su

tamafo.

Utilizando el angulo 6ptimo ya conocido, se enderezan nuevamente las partes

de ficha extraidas.

Para la segunda parte ficha de la hoja 401 del rollo 570, la altura extra resultante
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Figura 4.16: Suma de intensidades por columna de la segunda parte de ficha de la hoja 401
del rollo 570 umbralizada y dilatada.
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Figura 4.17: Segunda parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570. Sin recortar los bordes y
sin enderezar con el centro de rotacién calculado.

es de 53. En la Figura 4.19 se encuentra la parte de ficha recortada nuevamente

considerando la altura extra. Esta vez, el numero de ficha se encuentra entero.

Es importante mencionar que si bien se busca el dngulo 6ptimo y altura extra
utilizando una imagen que se le recortaron los bordes, una vez obtenido el dngulo

Optimo las partes de ficha se extraen sobre la imagen original, de ancho completo.

En las imdgenes con cinco partes de ficha, la separaciéon es muy pequeia o
inexistente, como muestra la Figura 4.20. En estos casos este paso no se realiza
ya que no se tiene espacio hacia donde ajustar los indices y se corre el riesgo de

terminar cortando secciones de otras fichas en la hoja.
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Figura 4.19: Segunda parte de ficha de la hoja 401 del rollo 570, recortada con su altura
extra.

4.1.6. Eliminar espacios verticales

El dltimo paso antes de guardar las imdgenes es recortar el espacio sobrante
a la derecha o a la izquierda de la parte de ficha, ya que en este espacio no se
encuentra ninguna informacion que se quiera extraer. Eliminar este espacio sobrante
va a reducir el tiempo de ejecucion a la hora de detectar la ubicacién de los campos.
Como la imagen resultante es mas pequeia, el espacio de biisqueda se ve reducido.
Las partes de ficha pueden estar posicionadas a la izquierda, en el centro o a la

derecha en la hoja como se vio en los ejemplos de los capitulos anteriores.

Para esta tarea se utiliza el vector de la suma de intensidades, en esta ocasion
por columna en lugar de por fila. Una vez calculado este vector, se aplica una um-
bralizacién con el objetivo de obtener 1 donde hay parte de ficha y 0 donde no la

hay.

En la Figura 4.21 se puede ver una parte de ficha con el vector C por columnas
graficado por encima. Se puede ver que tiene valores altos donde hay parte de ficha
y valores muy bajos donde hay espacio en blanco. Ademas, hay ruido en el borde

izquierdo lo que causa un pico.

Debido a la existencia de ruido en donde se encuentra la parte de ficha, es posible
que queden agujeros en el vector. La solucion que se aplica para este problema es
rellenar los huecos que hayan quedado. En caso de detectar un hueco de tamafio
igual o menor a 200 pixeles, se lo rellena. Se utiliza la funcidén remove_small_holes

de la biblioteca skimage con este fin.
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Figura 4.20: Hoja 404 del rollo 570.

También es posible que haya ruido en los bordes de la imagen, lo que provoca

tener 1 en los bordes sin que haya parte de ficha. Para solucionar este problema, se

define un margen de 300 pixeles. Luego, se toma el vector umbralizado con agujeros

rellenados y se suma tanto para el principio como para el final una cantidad de

pixeles igual al margen.

Si para alguno de los lados el resultado de la suma es menor al margen, entonces

esos valores se convierten en 0 para ese lado. En caso contrario, no se realiza ningu-

na accion. La idea detrds de esto es que si alguno de los bordes tiene ruido, el ruido

luego de rellenar agujeros en el vector va a ser de menor tamafio que el margen. Por

lo tanto, para que esto funcione, el tamano del ruido debe ser menor al margen.
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Figura 4.21: Primera parte de ficha de la hoja 287 del rollo 570, con el vector de suma de
intensidades por columna.

En la Figura 4.22 se encuentra el mismo vector de intensidades por columna
de la parte de ficha presente en la Figura 4.21 pero umbralizado. Se observan los
ultimos dos problemas mencionados: hay un pico en el borde aunque no hay parte
de ficha y donde comienza la ficha aproximadamente en la posicién 1300 hay un
hueco.
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Figura 4.22: Vector C por columnas umbralizado de la primera parte de ficha de la hoja
287 del rollo 570.

En la Figura 4.23 se puede ver el resultado de aplicar los pasos para rellenar
huecos y arreglar el ruido en los bordes. El resultado es un vector que contiene 1
donde hay parte de ficha y O donde no la hay. En este caso, la parte de ficha se
encuentra sobre el lado derecho, desde un poco antes de la mitad de la hoja hasta el
final.

En este momento, el vector solo deberia valer 1 donde hay parte de ficha. Por lo
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Figura 4.23: Vector C por columnas umbralizado y con huecos rellenados de la primera
parte de ficha de la hoja 287 del rollo 570.

tanto, se busca el primer indice positivo y el dltimo indice positivo. Finalmente, se

recorta la parte de ficha verticalmente por esos indices.

4.1.7. Guardar cada parte de ficha en su propia imagen

Finalmente, se guarda cada parte de ficha en su propio archivo. Para nombrarlos,
se utiliza el nombre de la imagen original y se le agrega el sufijo _i donde i comienza

en 0 y corresponde con el nimero de parte de ficha en la imagen.

Ejecutando en Cluster.uy, el proceso de extraccion de partes lleva en promedio

seis horas y media por rollo.

4.2. Clasificacion de partes de ficha

Con las partes de ficha extraidas, se puede resolver el problema de clasificacion
y extracciéon de la informacién. Mediante observacion de varias partes de ficha, se
logra identificar 10 tipos diferentes de partes de adelante de ficha y 3 tipos diferentes
de partes de atrds. Antes de extraer informacion, la parte de ficha es clasificada para

poder conocer qué campos contiene y su ubicacion.
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Debido a que las imdgenes no estin etiquetadas se elige utilizar un algoritmo
de template matching para clasificar las partes de ficha ya que no requiere etiquetar

datos.

La clasificaciéon de una parte de ficha se puede separar en dos problemas. El
primero, dado un patrén y una parte de ficha, consiste en determinar si hay una
ocurrencia del patrén y en qué posicion ocurre. El segundo, una vez se tienen los
coeficientes de similitud del conjunto de patrones de un tipo de ficha, determinar si

esa parte de ficha es o no de esa clase.

Todas las partes de ficha de una misma clase tienen campos en comtin. Por
ejemplo: nombre, apellido, fecha de nacimiento, etc. El objetivo es utilizar esos
campos como patrones para clasificar la parte de ficha. Para cada clase de parte de
ficha, se va a contar con un conjunto de patrones. Si para una nueva parte de ficha la
cantidad de patrones con una coincidencia supera cierto umbral entonces podemos

clasificar esa parte de ficha como de ese tipo.

En las Figuras 4.24, 4.25, 4.26, 4.27, 4.28, 4.29, 4.30, 4.31, 4.32 y 4.33 se en-
cuentran las 10 clases de partes frontales de ficha encontradas. Se puede ver que las
clases 1 y 3 son muy parecidas, cambia solamente la tipografia y un poco la posi-
cién de los campos. Las clases 2 y 8 no contienen los campos ‘Fecha de detencién’
ni ‘Fecha de requerido’. Se observa también que la mayor diferencia entre las clases
se da en el orden de los campos o tipografia. A veces los espacios para completar

los campos son una linea punteada (clase 4) y a veces una linea continua (clase 1).

Otra observacion interesante es el campo Alias. El campo contiene comillas en
todas las clases, sin embargo las comillas son diferentes. En ocasiones, se encuentra

completamente en mayusculas (clase 2 y clase 8).

Para generar los patrones, se busca una imagen con poco ruido de cada una de
las clases y se recortan las etiquetas de los campos. Existieron algunas clases para
las que fue necesario recurrir a una segunda imagen ya que no se encontré una

imagen con poco ruido en todos los campos.
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Figura 4.24: Ejemplo clase de ficha 1.
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Figura 4.25: Ejemplo clase de ficha 2.
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Figura 4.26: Ejemplo clase de ficha 3.
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Figura 4.27: Ejemplo clase de ficha 4.
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Figura 4.28: Ejemplo clase de ficha 5.
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Figura 4.29: Ejemplo clase de ficha 6.
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Figura 4.30: Ejemplo clase de ficha 7.

Figura 4.31: Ejemplo clase de ficha 8.
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Figura 4.32: Ejemplo clase de ficha 9.
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Figura 4.33: Ejemplo clase de ficha 10.

4.2.1. Generacion de patrones

A continuacion, se explica el proceso seguido para la generacion de los patrones.
Para cada clase (partes frontales y partes de atrés) se busca un ejemplo de cada clase
que contenga poco ruido. Se busca utilizar como patrones el texto que describe los
campos, es decir, las etiquetas de los campos. Ademads, se busca que cada patrén
tenga el mayor tamafio posible. Es necesario realizar este paso con cada clase de

parte de ficha. En la Figura 4.34 se encuentra una imagen que contiene todos los

patrones seleccionados para la clase 1 de parte frontal.

En la Tabla 4.1 se muestra la cantidad de patrones que se utilizaron para cada
clase. Se observa que se utilizé una cantidad similar para cada clase. Es importante
destacar que cada patrén utilizado corresponde a un campo que se extrajo. En el

caso de las partes de atrds, se agruparon todos los patrones ya que solo interesa

detectar las partes de atrds sin determinar a cudl clase pertenecen.
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Figura 4.34: Patrones para la clase 1 de parte frontal de parte de ficha.

Tabla 4.1: Cantidad de patrones utilizados para cada clase.

# Clase | Cantidad Patrones
Clase 1 30
Clase 2 28
Clase 3 32
Clase 4 31
Clase 5 31
Clase 6 32
Clase 7 33
Clase 8 30
Clase 9 33
Clase 10 32
Parte atras 10

4.2.2. Similitud entre imagen y patron

Las medidas de similitud buscan determinar la ocurrencia o no del patrén en la
imagen. Se consideraron dos medidas de similitud, distancia euclidiana y distan-

cia coseno. Finalmente, se decidi6 utilizar distancia coseno debido a que mostrd
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mejores resultados en un pequefio experimento realizado. El mismo consisti6 en to-
mar cinco partes frontales de ficha, calcular los coeficientes de similitud utilizando
ambas distancias. Se observo que en general la distancia coseno mostraba mayor
similitud cuando se utilizaban los patrones de la clase correspondiente a esa parte
de ficha.

En la Ecuacién 4.2 se encuentra la formula para la distancia coseno entre dos
vectores A y B. El numerador contiene el producto interno entre los dos vectores
y el denominador la multiplicacion de la norma dos euclidiana de cada uno de los
vectores. En el problema a resolver, el vector B es un patréon y A es un recorte de
una parte de ficha del mismo tamaifio que el patrén. Ambos son matrices de dos

dimensiones.

: A-B
cos_sim(A, B) = TATIB] (4.2)

Dado que no conocemos la posicion donde se encuentra el patrén, se calcula la
similitud con todos los posibles recortes de imagen del mismo tamafio que el patrén.
Es decir, se calcula la similitud del patrén con todas las posiciones posibles en la
imagen. Una forma de realizar este cdlculo es utilizando bucles. Sin embargo, esta
solucion es demasiado costosa computacionalmente, por lo que se busca utilizar una
alternativa mds eficiente. Una alternativa, es considerar al patrén y la imagen como
senales. De esta manera, el producto interno del patrén con todos los recortes de
la imagen del tamafo del patron es el cdlculo de la correlacion. Gracias al teorema
de convolucién (Burger y Burge, 2016), la correlacion se puede calcular de manera
eficiente. Este teorema dice que una convolucion lineal en el espacio de imédgenes
es equivalente a una multiplicacion punto a punto en el espacio de frecuencia. Por lo
tanto, hay que aplicar la transformada de Fourier para pasar al espacio de frecuencia,
realizar la multiplicacién punto a punto y aplicar la transformada de Fourier inversa

para volver a la imagen.

Volviendo al problema, hay que calcular la correlacién, no la convolucién. Sin
embargo, la correlacion lineal es equivalente a la convolucién lineal pero invirtiendo
el filtro (Burger y Burge, 2016). En este caso, el filtro es la imagen del patrén. En

la implementacién se utiliza la biblioteca scipy («SciPy», s.f.) de Python ya que
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contiene una funcidn para calcular de manera eficiente la correlacién aprovechando
las propiedades mencionadas y utilizando el algoritmo de transformada rdpida de

Fourier.

El resultado de la correlacion entre el patrén y la imagen entera es una matriz
que contiene el calculo del producto interno entre el patrén y la imagen colocando
el patrén en todas las posiciones posibles. Si esta matriz se divide entre la norma
del patrén y la norma de la subimagen (la imagen restante de considerar solo los
pixeles de la posicion donde se estd colocando el patrén en el momento) entonces
se obtiene una matriz de similitud (G, del mismo tamafio que la imagen que en la
posicion (i, j) va a contener el valor de similitud de la imagen con el patrén si se

colocara el centro del patrén en ese punto.

Dado que la norma del patrén es la misma en todos las posiciones, se puede

calcular y dividir al patrén antes de calcular la correlacion con toda la imagen.

La norma de la subimagen no es tan directa de calcular porque es diferente para
cada posicion en la que se coloca el patron. Una forma de resolver el problema
es considerar una sefial auxiliar del mismo tamafio que el patrén que contiene 1
en todas las posiciones. El producto interno de esta sefial con el cuadrado de una
subimagen da como resultado la norma al cuadrado de la subimagen. Si se calcula
este producto interno en todas las posiciones posibles entonces se va a obtener la
norma al cuadrado de la subimagen en todas las posiciones posibles. Este cdlculo
es la correlacién entre el cuadrado de la imagen y la sefial auxiliar. Finalmente, se

aplica raiz cuadrada al resultado para obtener la norma.

La formula final para calcular la matriz G' para una imagen y un patrén se
encuentra en la Ecuacién 4.3. correlate representa la correlacion. La variable
templatel representa la sefal auxiliar, es una matriz del mismo tamafio que el pa-
tron que contiene 1 en todas las posiciones. Se toma el maximo entre 1 y la corre-
lacién para evitar dividir entre cero. Esto no afecta el resultado, ya que si la norma
de la subimagen es 0 entonces la subimagen contiene solo 0 y por lo tanto el pro-
ducto interno con el patrén (el numerador) también va a ser 0. Una vez calculada la
matriz G con la similitud para todos los posibles lugares donde se puede colocar el
patron, se busca la posicion donde la similitud es més alta. En el caso de la distancia

coseno, esto es el maximo.
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parron )//maz(1, correlate(imagen?, templatel))

4.3)

G = correlate(imagen, ————
Tpatron]

Para mejorar los resultados, se aplica un filtro pasa bajos gaussiano (desenfoque)
tanto al patrén como a la imagen (parte de ficha), con un valor de o igual a 2. Este
filtrado contribuye a reducir el ruido en las imdgenes permitiendo que el calculo
de la similitud se centre en los detalles mas gruesos, como la estructura, en lugar
de los pequefios detalles que podrian considerarse ruido. Se observé que valores
mds pequenos de o no alteraban mucho el resultado de la correlacién mientras que
utilizar valores mds altos desenfocaban mucho la imagen perdiendo mucho nivel de
detalle. Ademas, se rota el patron de —1 a 1 grados con un paso de 0, 5 y se calcula
la matriz de similitud para todas las rotaciones. Para cada posicion de la matriz de

similitud, se utiliza el maximo de todas las rotaciones.

Para acelerar el algoritmo, se utiliza un enfoque multiescala. Esto consiste en
hacer una bisqueda en una escala més chica con pasos mas gruesos y después refi-
nar en torno al lugar encontrado en la escala previa. Al realizar la busqueda en una
escala mds pequeiia el tiempo de ejecucion se reduce. Primero se toma la imagen
a escala 0,95 y patrones a escala 0, 95, con rotaciones con un paso de 0, 5. Al en-
contrar el lugar donde se da la mayor similitud, se toma esa seccion junto con un
margen y se busca de nuevo el lugar donde se da la médxima similitud pero utilizan-
do la imagen y patrones a tamafio completo y con rotaciones cada 0, 1 grados en esa

zona.

En caso de que el coeficiente de similitud maximo supere un determinado um-
bral, entonces se dice que hay un match o una coincidencia para ese patrén en esa
parte de ficha y en la posicion donde se da el maximo. Para partes frontales de fi-
cha, el umbral que la similitud coseno de un patrén debe superar para que haya una
coincidencia es 0,93 y en el caso de las partes de atrds el umbral utilizado es de
0,92. Estos valores se determinaron mediante experimentacion. Se calcul6 el co-
eficiente de similitud de los patrones de una clase para 100 ejemplos positivos y
100 ejemplos negativos. Luego, se realizé un grafico del histograma del coeficiente
de similitud para cada uno de los patrones. Se observa que 0,93 logra separar los

ejemplos positivos de los negativos para la mayoria de los patrones.
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4.2.3. Identificacion de parte de ficha a partir de similitudes

Dados los coeficientes de similitud de todos los patrones asociados a una clase
con una parte de ficha, es necesario definir cudndo se puede clasificar esa parte de

ficha como de esa clase.

En caso de ser patrones asociados a una clase de parte frontal, si hay un mini-
mo de 13 patrones que superan el umbral, entonces esa parte de ficha se clasifica
como una parte frontal de esa clase. Este nimero se obtuvo nuevamente median-
te experimentacion. Se tomaron cinco partes de ficha de cada clase y se realizé la
clasificacién probando varios umbrales. El valor con el que se obtuvieron mejores
resultados fue 13. Un valor mayor aumentaba la cantidad de falsos negativos y un

valor menor aumentaba la cantidad de falsos positivos.

Para partes de atrds, alcanza con que un solo patron supere el umbral para cla-
sificar una parte de ficha como parte de atrds. Se toma esta decision dado que los
patrones de la parte de atrds son muy caracteristicos y es poco probable que se

detecten en la parte frontal.

A la cantidad de patrones con coincidencia necesarios para clasificar la imagen

se le 1lama umbral de clasificacion.

En la Figura 4.35 se encuentra un ejemplo de una parte de ficha junto con los
patrones detectados. La parte de ficha se encuentra sombreada excepto en donde se

detectaron patrones.

4.2.4. Algoritmo de clasificacion

De lo explicado en las secciones 4.2.2 y 4.2.3 surge el algoritmo de clasificacién
utilizado. Dada una parte de ficha a clasificar, para cada clase existente (es decir, que
se cuenta con un conjunto de patrones asociados a ella) se calculan los coeficientes
de similitud para cada uno de los patrones. Luego, para cada clase se verifica cuantos
patrones superan el umbral de similitud y si la suma de la cantidad de esos patrones

supera el umbral de clasificacion.
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“ter. Nombre | 2do. Nombre | Fecha

Est. Civil:,

Direccion trabajo:.

Figura 4.35: Parte de ficha 1 de la imagen 130 del rollo 570 junto con las ubicaciones de
los patrones detectados.

Cuéntos menos patrones se prueben, mds rapida va a ser la clasificacion. Por
lo tanto, se busca una estrategia que verifique la menor cantidad de patrones. Ya
que la mayoria de las fichas tienen una parte frontal y una parte de atrds, se puede
asumir que, aproximadamente, la mitad de las partes de ficha van a ser partes de
atrds. Ademds, ’parte de atrds’ es la clase que tiene menos patrones, por lo que al
momento de clasificar una imagen, primero se verifica si es una parte de atrds y en
caso de que no lo sea, se continta verificando si es alguna de las partes frontales

conocidas.

Para las clases asociadas a parte frontal, los patrones se prueban segun la fre-
cuencia de la clase, utilizando primero los pertenecientes a las clases mas frecuen-
tes. En caso de que una imagen sea clasificada en una clase, no se prueba con los
patrones de las restantes clases. Existe también la posibilidad de que una imagen no

se clasifique en ninguna clase. Para estos casos se tiene una categoria ‘otros’.
Utilizando esta estrategia, la clasificacion va a ser mds rdpida para partes de
atrds y va a ser mds lenta si la parte de ficha corresponde a las clases con menos

ocurrencias.

En el listado 4.1 se encuentra el pseudocddigo de este algoritmo.
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UMBRAL_MATCH = x;
UMBRAL_CLASIFICACION = y;
UMBRAL_MATCH_PARTE_ATRAS = z;

patrones_1 = leer_patrones ("clasel ");

patrones_10 = leer_patrones ("clasel0");

patrones_partes_atras = leer_patrones (" partes_atras");
patrones_clases = [patrones_1, ...., patrones_10];

algoritmo_clasificacion(imagen_candidata) {
for imagen_patron in patrones_partes_atras {
if (coeficiente_similitud (imagen_patron, imagen_candidata) >= UMBRAL_MATCH_PARTE ATRAS) {
return "parte_atras";
}
}

for (nombre_clase, patrones) in patrones_clases {
patrones_matcheados = 0;
for imagen_patron in patrones {
if (coeficiente_similitud (imagen_patron, imagen_candidata) >= UMBRAL MATCH) {
patrones_matcheados += 1;
}
}

if (patrones_matcheados >= UMBRAL_CLASIFICACION) ({
return nombre_clase;
}
}

return null;

}

Listing 4.1: Pseudocédigo algoritmo de clasificacién

Deteccion de colisiones

Debido a ruido en las partes de ficha, es posible que haya dos patrones que
obtengan una coincidencia en posiciones cercanas, haciendo que los patrones se
superpongan. En estos casos, se dice que hay una colisioén de los dos patrones. Si
esto sucede, sabemos que hay uno de los patrones que quedé mal posicionado. Para
solucionarlo, se deja en ese lugar el patron con una similitud mds alta y para el
otro patrén se busca el mdximo ignorando esa zona. En la implementacién, luego
de encontrar la posicion de méxima similitud para cada patrén, se toman todas las
combinaciones de a dos patrones posibles y se revisa en cuales hay colisiones. En
caso de existir, se mira cudl de los dos patrones tiene una similitud mds baja y
se busca el segundo maximo para ese patrén. Se utiliza nuevamente la matriz de
similitud, buscando el maximo luego de poner O donde se encuentra la coincidencia

del patrén con mayor similitud. El proceso se realiza en dos etapas, primero se
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genera el conjunto de patrones a los que hay que buscar nuevo maximo y luego
se realiza la buisqueda. Este proceso se repite hasta que no haya mas colisiones o
se alcanza un maximo de 15 iteraciones, siendo cada iteracion una comprobacion
de todas las combinaciones y busqueda del nuevo maximo restringiendo el drea de

busqueda.

Optimizaciones

Con el objetivo de mejorar la velocidad de procesamiento, se realizan algunas

optimizaciones.

Una primer optimizacién implementada es evitar buscar coincidencias de patro-
nes innecesariamente. Al calcular los coeficientes de correlacion para los patrones
de una clase, si en algiin momento la cantidad de patrones con coincidencia suma-
da con la cantidad de patrones restantes a buscar es inferior al umbral, entonces se
continda con los patrones de la siguiente clase ya que no va a ser posible alcanzar

el umbral.

La segunda optimizacién realizada surge de observar que la tarea de clasifica-
cion es altamente paralelizable. En particular, se optd por clasificar en simultdneo
varias partes de ficha, utilizando un nicleo de CPU para cada imagen. Para obtener
mads capacidad de computo se utilizé Cluster.uy que contiene servidores con hasta
40 nucleos.

4.2.5. Extraccion de campos

Una vez clasificadas las partes de ficha, se pueden extraer los campos. Como
resultado del template matching, se conoce la ubicaciéon de los patrones. Debido
a que los patrones que se utilizaron corresponden a las etiquetas de los campos a
extraer y los mismos estdn en una posicion definida respecto a ellos, ver Figura

4.35, entonces se conoce para cada ficha clasificada la ubicacién de los campos.

Es necesario definir para cada clase de parte de ficha y para cada patrén (es
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decir, cada campo), qué largo tiene el espacio en blanco y a qué lado del patrén se

encuentra el espacio en blanco donde se encuentra la informacién a extraer.

Debido a que existen casos en los que el texto no se encuentra alineado a la
descripcion del campo (es decir al patrén detectado) y existen casos en los que no
se respetan los renglones de la plantilla, es necesario aproximar la ubicacién de la
linea de texto. Nuevamente se hace uso de la suma de intensidades por fila para

abordar este problema.

Dado un patrén ubicado asociado a un campo, se considera el rectingulo donde
se encuentra el texto asociado a ese campo. Se utiliza una altura de 100 pixeles,
que es mayor al tamafio de una linea. El objetivo es que si el texto se encuentra por

arriba o por abajo del renglon de todas maneras quede en el rectdngulo considerado.

Sobre ese rectangulo se calcula la suma de intensidades por fila y se realiza una
umbralizacion con un umbral de 5. El objetivo es obtener 1 en donde hay texto y 0

donde no hay texto, obteniendo como resultado una gréfica de pulsos.

Luego, se buscan los indices donde ocurre el pulso mas ancho y se recorta la
imagen sobre esos indices, agregando un pequeiio margen. En caso de que el pul-
so mds ancho sea menor a 50 pixeles, se recorta desde los bordes del rectdngulo

considerado hasta obtener una imagen con la misma altura que un renglon.

Esta técnica se basa en la observacion de que si el texto se encuentra desalineado
con el renglén, entonces el pulso generado por el texto va a ser mds ancho que
el generado por la linea del renglén. Ademas, si el recorte considerado contiene
una parte de la linea de texto superior o inferior, como no son completas, el pulso
generado por ellas va a ser de menor tamaio que el pulso de la linea de texto que se

busca extraer.

Con esta informacidn, se pueden extraer los campos. Cada uno de ellos se alma-
cena en una imagen por separado. Esta etapa se realiza inmediatamente después de

clasificar la parte de ficha.

En la Figura 4.36 se encuentra nuevamente la ficha 1 de la imagen 130 del

rollo 570, con los patrones detectados y los campos que se extraen marcados. La
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mayoria de los espacios a completar de los campos se encuentran a la derecha de
la descripcion del mismo. Por ejemplo, los campos nacionalidad, cédula, cabello.
También se observan campos en que el espacio en blanco se encuentra abajo de la
etiqueta, como es el caso de los apellidos y nombres. No ocurre en este caso, pero
también hay clases de partes frontales donde el espacio para completar algunos

campos se encuentra arriba de la etiqueta.

En el caso de los campos extraidos correspondientes al primer y segundo nom-
bre, se decide extraer ambos campos juntos. De esta manera, se obtiene redundan-
cia. Si alguno de los dos patrones no se encuentra por ejemplo, debido a ruido, de
todas maneras se extraen los dos nombres. Ademads, sucede que el limite de donde
termina el primer nombre y comienza el segundo depende de cémo fue completa-
da la ficha y por lo tanto tampoco es uniforme en todas las fichas, lo que puede

provocar extraer nombres cortados si se busca extraerlos por separado.

Con los campos ‘Apellido Paterno’, ‘Apellido Materno’ y ‘Apellido E.” se aplica
una estrategia similar, de manera de obtener redundancia para los apellidos y de
evitar extraer apellidos cortados.

Figura 4.36: Parte de ficha 1 de la imagen 130 del rollo 570 junto con las ubicaciones de
los patrones detectados y los campos a extraer marcados.

Este proceso se ejecuto en Cluster.uy. En promedio, cada rollo tomo cinco horas

en procesarse, ejecutando la clasificaciéon en paralelo con 36 ntcleos (es decir, se

77



realizaba la clasificacion de a 36 imdgenes simultineamente). Esto da un tiempo

promedio de 153 segundos para tratar una parte de ficha.

4.3. Extraccion de numero de ficha

Como se menciond previamente, cada parte de ficha, tanto si es parte frontal
como parte de atrds, contiene un nimero de cuatro o cinco digitos que identifican
todas las partes de ficha asociadas a una misma persona. Ademads, dicho nimero
sigue un orden secuencial y alfabético, comenzando en 0001 y en el indice de cada
rollo mediante el uso de ese nimero se puede obtener informacién adicional sobre
la persona, como su nombre y organizacion. Este dltimo dato no se encuentra dis-
ponible en la ficha. Es por este motivo que resulta de particular importancia lograr

extraer este nimero Yy reconocer el texto.

Sin embargo, esta tarea se ve dificultada por varios motivos. Dado que el niimero
no se encuentra al lado de un campo como sucede con todos los demds datos que
se extraen, no es posible tratar este dato como el resto de la informacion y extraerlo
mediante la ubicacion de un solo patrén en la ficha. Otro problema radica en que
la posicién es variable, lo que impide localizar un vértice de la parte de ficha y
calcular su ubicacién en base a €l. Por ultimo, es posible que el nimero se encuentre

ligeramente rotado en relacion al resto del texto, dificultando su deteccion.

Afortunadamente, se pueden aprovechar algunas caracteristicas importantes de
estos nimeros. Como consecuencia de encontrarse ordenados, es posible determinar
facilmente a partir de qué imagen los nlimeros pasan de tener cuatro a tener cinco
digitos. Esto implica que, al tener una parte de ficha especifica, se puede determinar
la cantidad de digitos que contiene su nimero en funcion del rollo, la hoja y la
posicion en la hoja en la cual se encontraba al momento de la separacién. La segunda
caracteristica relevante, es que los digitos poseen todos una tipografia muy similar,
lo que permite utilizar un tnico patrén para cada digito a la hora de realizar template

matching. Finalmente, los digitos tienen todos el mismo tamafio en todas las partes
de ficha.

Mediante experimentacion, se descubre que al realizar template matching con
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los diez patrones asociados a los digitos del nimero sobre el tercio superior de la
imagen, en la mayoria de los casos el patrén con mayor similitud es correctamente
posicionado sobre uno de los digitos. Es posible que el digito detectado no corres-
ponda al patrén, no obstante de todas formas se obtiene la ubicacién de un digito.
Una vez conocida la posicién del primer digito, se puede reducir la bisqueda a un
area acotada equivalente a tres o cuatro digitos a la derecha e izquierda de donde se

detecto6 el primer digito.

No se tiene en cuenta el patron asociado al nimero 1 al detectar el primer digito,
debido a que en muchos casos tiene una similitud muy alta con la plantilla. En partes
de ficha cuyo nimero contiene 1 a veces incluso es mayor la similitud con una linea

recta de la plantilla que con el digito.

Se observa también que el nimero en general se encuentra sobre los bordes
izquierdos o derechos de la imagen, por lo que ademads de considerar solo el tercio

superior, se recortan algunos pixeles del lado izquierdo y derecho.

En la Figura 4.37 se encuentra para la primera parte de ficha de la hoja 119 del
rollo 570 el resultado de aplicar template matching en esta zona reducida. El nlimero
de ficha es 0096. Se puede ver que los patrones del cero, el nueve y el seis fueron
posicionados en el lugar correcto. El patrén del ocho obtiene su similitud maxima
en la posicion del primer cero. Ademas, se observa que el patrén del cuatro, uno y el

siete obtienen su similitud méxima al colocarse por encima de parte de la plantilla
de la ficha.

79



Figura 4.37: Resultado de ejecutar remplate matching con el objetivo de detectar el nimero
de ficha para la primera parte de ficha de la hoja 119 del rollo 570.

Sin considerar el patrén del uno, el que obtuvo una similitud més alta fue el del

nucve.

A continuacion, se explican los dos métodos utilizados y sus diferencias.

4.3.1. Extraccion mediante template matching miiltiple y um-
bral

Este método consiste en aplicar nuevamente femplate matching sobre un 4rea re-
ducida de la imagen. Una vez obtenido el primer digito mediante template matching

en la parte superior, se buscan digitos hacia la izquierda y derecha iterativamente.

En primer lugar, se considera un rectdngulo hacia la derecha del digito detecta-
do, con una altura ligeramente mayor que la de un digito y del ancho de un digito.
Luego, se aplica template matching con los diez patrones en ese rectangulo. Si se
supera un umbral determinado, se busca en otro rectangulo a la derecha del segundo
digito. Este proceso finaliza cuando no se supera el umbral o se alcanza la de digitos

en parte de ficha (dato conocido).
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A continuacion, se realiza el proceso andlogo pero hacia la izquierda. Es impor-
tante notar que no se buscan digitos hasta completar los que no se encontraron hacia
la derecha, sino que se busca hacia la izquierda nuevamente hasta superar el umbral

o encontrar la cantidad de digitos en la parte de ficha.

En la Figura 4.38 se puede observar sombreada la zona de busqueda de digitos

explicada anteriormente para la primera parte de ficha de la hoja 119 del rollo 570.

| L

Figura 4.38: Zona de busqueda de digitos para la primera parte de ficha de la hoja 119 del
rollo 570.

La imagen resultante con el nimero extraido con este método para la primera
parte de ficha de la hoja 119 del rollo 570 esta disponible en la Figura 4.39.

Figura 4.39: Numero extraido de la primera parte de ficha de la hoja 119 del rollo 570
utilizando el método de tremplate matching miltiple y umbral.

Es posible que se detecten mas digitos de los que contiene la parte de ficha
al juntar la bisqueda hacia la izquierda y hacia la derecha. Sin embargo, en caso
de encontrar por ejemplo, tres digitos hacia cada lado, no es féacil decidir cudles
descartar, ya que todos superaron el umbral establecido. Aumentar el umbral puede

empeorar la deteccidon debido a la gran cantidad de ruido del problema.
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Otra situacion posible es que se tenga por ejemplo, una parte de ficha en el que
un digito no tiene un coeficiente de similitud alto con ninguno de los patrones, 1o
cual evita que se sigan buscando digitos a la derecha o izquierda de ese rectangulo,

obteniendo como resultado menos digitos.

4.3.2. Extraccion mediante template matching multiple y maxi-

mizacion en ventana

Para el segundo método, se consideran rectingulos a la derecha y a la izquierda
del digito detectado. Estos rectdngulos tienen el ancho de un digito y una altura
ligeramente mayor que la altura de un digito. La cantidad de rectangulos a cada
lado es igual a todos los posibles digitos que puede haber a la izquierda o derecha
del primer digito, es decir, tres o cuatro segun la imagen. El resultado es un arreglo
de imégenes de siete u ocho digitos. En este momento, se realiza template matching
en cada rectangulo, considerando en esta ocasion el patron asociado al uno, y se
genera un arreglo en el que cada posicion contiene la mdxima similitud detectada

en cada rectangulo.

A continuacidn, se busca maximizar, en el vector, la suma de los valores de la
correlacién dentro de una ventana cuyo tamaiio es igual a la cantidad de digitos en
la imagen. Finalmente, se recorta la imagen original donde comienza el digito de la
ventana mixima de mds a la izquierda hasta el final del digito de la ventana maxima

situado mas a la derecha.

Por ejemplo, para la primera parte de ficha de la hoja 119 del rollo 570, el vector
resultante es (0.57, 0.60, 0.85, 0.95, 0.97, 0.93, 0.45, 0.44, 0.47). La imagen tiene
cuatro digitos. Por lo tanto, el maximo es 3,7 y se alcanza al sumar desde la posicién

que contiene el valor 0,85 hasta la posicion con el valor 0,93.

La imagen resultante con el nimero extraido de esta parte de ficha utilizando el
método de template matching multiple y maximizacién en ventana se encuentra en
la Figura 4.40.
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Figura 4.40: Numero extraido de la primera parte de ficha de la hoja 119 del rollo 570
utilizando el método de femplate matching y maximizacién en ventana.

Algunas observaciones con respecto al método de la seccion 4.3.1. En este caso,
el resultado va a tener el largo necesario para la cantidad de digitos en la parte de
ficha. Nunca habra espacio sobrante que genere ruido mds tarde al intentar reco-
nocer los digitos. Otra diferencia es que no es necesario establecer un umbral, més
all4 del utilizado para detectar el primer digito. Como consecuencia, es posible que
un digito tenga un coeficiente de similitud bajo y, sin embargo quede dentro de la

ventana mixima gracias a la similitud de sus digitos vecinos.

Se utilizaron ambas técnicas en todas las partes de ficha extraidas. Resulta im-
portante volver a resaltar que si bien se detectaron los digitos mediante template
matching, el resultado final de esta etapa es para cada parte de ficha una imagen que
contiene el nimero. A esta imagen luego se le aplica OCR. No se utiliz6 el resultado
del template matching como los digitos resultantes debido a que el OCR mostr6 un
mejor desempeno. Por la presencia de ruido, en ocasiones un digito incorrecto ob-
tenia mayor similitud que el correcto. También es importante resaltar que ninguno
de los dos métodos funciona en caso de que el nimero no se encuentre en el tercio

superior de la parte de ficha, aunque esta situacion es poco frecuente.

El tiempo requerido para extraer los nimeros de todos los rollos y usando am-
bos métodos fue de ocho horas. Se ejecutd en paralelo la extraccion en 36 nucleos

utilizando los servidores de Cluster.uy.
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4.4. Procesamiento del indice

En esta seccidn se detalla el trabajo realizado con el fin de extraer informacion
del indice. Como se mencioné anteriormente en el capitulo 3, cada rollo incluye
un indice que contiene nimero de ficha, nombre de la persona, organizaciones a
las que pertenecia, observaciones y nimero de carpeta. Esto resulta de relevancia
porque las organizaciones a las que pertenecia la persona se encuentran en el indice
y no en la ficha. Ademas, la tipografia es uniforme en todas las hojas de los indices,
algo que no pasa en las fichas, por lo que si se logra reconocer el texto del indice
y utilizar el nimero de ficha para asociar cada linea con la correspondiente ficha se

logra obtener redundancia de datos en cuanto al nombre de la persona.

El indice estd compuesto de hojas impresas en formato tabla. Cada columna
tiene cierto largo fijo. Por ende, si se detecta el lugar de comienzo del texto en la
hoja junto con los espacios entre las lineas se puede separar el indice en filas y

columnas para aplicarle un OCR.

Primero mediante observacién se define para cada rollo un margen sobre el lado
izquierdo de la hoja. El objetivo de este margen es reducir posible ruido y se busca
que se encuentre lo més cerca del comienzo del texto posible. El margen es diferente
para cada rollo debido a que al momento de adquirir las imagenes en algunos rollos
se optd por dejar més espacio en blanco a la izquierda. El margen mas pequefio es

de O pixeles y el mas grande de 530.

En este momento, se aplica el algoritmo de enderezado utilizado para las partes
de ficha de la seccidn 4.1.4 para toda la hoja, de manera de dejar las lineas lo mas

derechas posibles.

Ademads, hay algunas hojas que se encuentran rotadas 90°. Este problema se
soluciona facilmente mirando el largo y ancho de la imagen antes de ejecutar el

algoritmo de enderezado.

Luego de este preprocesamiento, se pasa primero a hallar el indice donde co-

mienza el texto y luego la separacion en lineas de texto.
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Para el primer problema, se utiliza un algoritmo similar al generado para separar
las partes de ficha de una hoja. Se define un margen superior e inferior. Ademas de

un margen del lado derecho. Estos margenes son los mismos para todos los rollos.

Luego, se calcula la suma de intensidades por columnas y se busca maximizar
una ventana de negro del mismo largo que una linea del texto. Se considera toda la

altura restante de la hoja luego de eliminar los margenes.

El indice donde comienza esta ventana maxima debe coincidir con la posicion
donde comienza el texto. No obstante, debido a ruido es posible que el valor mdximo
se de en varias ventanas diferentes. En caso de que esto suceda, se observo que

tomar la ventana que se encuentra mas hacia la derecha daba mejores resultados.

Ahora se recorta la hoja enderezada desde indice hasta el final, sumandole el
largo de una linea y se procede a separar en renglones. Se comienza por tomar so-
lamente la columna que contiene los niimeros, esto se hace para disminuir el ruido.
Para encontrar la separacion de lineas, se busca hallar los indices de los espacios
en blanco que separan las lineas. Esto es mds robusto que detectar los renglones ya
que el texto puede no encontrarse totalmente alineado con los renglones e incluso
en algunas hojas del indice los renglones estdn borrados. Sin embargo, siempre va
a haber espacio en blanco entre dos lineas. Esto permite utilizar el algoritmo de

segmentacion de lineas mencionado en la seccion 2.1.1.

Se realiza el cdlculo de la suma de intensidades por filas y se buscan maximos
en el vector resultante (en este caso, el valor blanco se representa como 1 y el negro
como (). Algunos de estos puntos donde se encuentran los méximos significan la
separacion entre dos lineas. Para eliminar los puntos que no representan separacion,
se busca que la distancia entre dos maximos sea de por lo menos 35, que es aproxi-
madamente la altura de una linea. Si hay dos maximos a una distancia menor a ese
valor, se considera solo el maximo mas alto. Finalmente, se divide la hoja en lineas
y cada linea se divide en columnas, las cuales se guardan en archivos de imagen

individuales.

A cada una de estas imagenes se le aplica un OCR para convertir su contenido

a texto.
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El tiempo total necesario para guardar cada columna en su imagen individual
fue de dos horas y media. Este proceso se ejecutd utilizando un nucleo solo de CPU
y se realizo en un equipo con un procesador 19 de onceava generacion 'y 16 GB de

ram.

4.5. Reconocimiento de texto

El paso final consiste en procesar tanto los campos extraidos de las partes de
ficha como el indice de cada rollo recortado para poder convertir su contenido a

texto.

En el caso de las partes de ficha, se hace foco en obtener buenos resultados para
los campos asociados al nombre y a la cédula, junto con el nimero de ficha extrai-
do. Estos campos contienen informacién que permite identificar a quien pertenece
la ficha. En el caso del indice, se busca lograr buenos resultados con la columna

nimero y la columna nombre.

Para intentar reconocer cédulas se prueba utilizar reconocimiento de patrones y

OCR. Para el resto de las imagenes solo se utiliza OCR.

4.5.1. template matching para reconocimiento de cédulas

Para obtener los digitos de las cédulas se intenta realizar un template matching,
similar a como se hizo para la clasificacion de partes de ficha y extraccion de cam-
pos. Recordando de la seccion 2.1, 1o que se realiza es un OCR con segmentacion de
caracteres. Se buscan patrones dentro de las imdgenes de las cédulas con el objetivo

de detectar los digitos y en el orden correcto.

Los patrones que se utilizan son digitos, puntos y guiones recortados de image-
nes del campo cédula de identidad. Hay varias tipografias y no siempre los digitos
de una tipografia generan una buena coincidencia con una tipografia distinta. Ade-

mads, es posible que haya ruido en las imdgenes que dificultan la deteccion. Por lo

86



tanto, se utilizan mucho mds que 12 patrones (en el caso que todas las cédulas fue-
ran de la misma tipografia y no hubiera ruido, existiria un patrén por digito, uno

para punto y uno para guion). En total, se generaron 152 patrones.

En la Figura 4.41, se encuentra el campo cédula de una parte de ficha. En este
caso, si se generaran patrones con esta imagen se obtendrian 7: un patrén para el
digito 8, uno para el digito 4, uno para el digito 9, uno para el digito 3, uno para el

digito 1, un patrén para el punto y finalmente un patrén para el guion.

8.449.331. -

Figura 4.41: Campo cédula de identidad para la parte de ficha 1 de la imagen 46 del rollo
570.

Para evitar probar todos los patrones en todas las posiciones como se hizo al
clasificar las partes de ficha en la seccidn 4.2.4, primero se separan los digitos (y
signos de puntuacion) y luego para cada digito detectado se busca cual es el patrén

con mayor coincidencia.

Para separar los digitos se utiliza el vector de suma de intensidades. En esta
ocasion, por columnas. Se busca detectar los espacios en blanco entre cada digito.
Estos espacios van a darse donde en el vector de la suma de intensidades contenga
minimos. Para suavizar el vector, antes de hallar los minimos se aplica un filtro
de mediana. Finalmente, se hallan los minimos usando la biblioteca de sefales de
scipy. Se pone una restriccion de que la distancia entre minimos debe ser igual o
mayor a 20. En caso de que haya dos minimos a menor distancia, se elimina el valor

mas grande.

En la Figura 4.42 se encuentra la cédula de la parte de ficha de 1 la imagen 46
del rollo 570 junto con el vector C por columnas suavizado. En donde se dan los

minimos del vector, es donde hay que separar los digitos.

El resultado de separar los digitos por esos minimos se encuentra en la Figura
4.43. Una vez obtenidos los digitos, para cada uno se verifica la similitud con los

patrones.
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Figura 4.42: Campo cédula de identidad para la parte de ficha 1 de la imagen 46 del rollo
570, junto con el vector C suavizado.
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Figura 4.43: Campo cédula de identidad para la parte de ficha 1 de la imagen 46 del rollo
570, junto con la separacién de digitos.

Sin embargo, suceden casos en los que las letras no se encuentran lo suficiente-
mente separadas y esta técnica no funciona, devolviendo partes de imagen con dos

digitos.

En la Figura 4.44 hay un ejemplo de una cédula junto con el vector C y las lineas
resultantes de encontrar los minimos. El algoritmo no logra separar correctamente
los digitos. E1 0 y el 7 quedan juntos. Observando el vector C se puede ver que entre
el primer digito 0 y el digito 7 no hay minimo. Esto se debe a que los digitos se
encuentran muy cerca. La punta de arriba del 7 queda casi tocando el O en la parte

superior.

50

Jra—

0 50 100 150 200 250 300
Figura 4.44: Campo cédula de identidad para la parte de ficha 3 de la imagen 1369 del rollo

570, junto con la separacion de digitos y vector C.

Otro problema encontrado es que los patrones de los signos de puntuacién son
muy generales y es posible que tengan una similitud alta con nimeros o partes del

fondo. Un guion se parece a un renglén y un punto puede ser un patrén muy general.
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Para atenuar este ultimo problema se separan los patrones entre digitos y pun-
tuacion. Al clasificar los recortes de la imagen de la cédula, primero se verifica si
existe un patrén de digito con similitud mayor o igual a 0,885 para ese recorte.
En caso afirmativo, se clasifica ese recorte como de ese patrén y es un digito. Si
no existe un patrén de digito con tanta similitud, se busca si existe un simbolo de
puntuacién con similitud mayor o igual a 0, 885. En caso de no existir, se deja ese
recorte como de contenido desconocido. El objetivo de realizar la clasificacion de

esta manera es priorizar la deteccion de digitos sobre puntuacion.

El gran problema de esta técnica es que los patrones extraidos pueden no ser su-
ficiente para cubrir todos los digitos de todos los rollos. En el caso del texto escrito
a mano, es poco probable que un mismo patrén de un digito a mano funcione para
dos partes de ficha diferentes por mds que sean escritos por la misma persona. Ade-
mds, existen fichas ilegibles incluso para las personas debido a ruido o problemas
de adquisicion.

Es importante notar también que la velocidad a la que se procesa una imagen
con esta técnica depende de la cantidad de patrones. Al aumentar la cantidad de

patrones, la velocidad baja.

En la Figura 4.45 se puede ver un ejemplo de una cédula cuyos digitos son
separados e identificados correctamente. En la figura se encuentra también el vector
C y la posicion donde se cortan los digitos marcada. Contrario a este caso, se puede
ver en la Figura 4.46 una cédula donde el algoritmo no funciona. El digito 7 se
encuentra un poco borrado, lo que genera un minimo en el vector C y por ende el

algoritmo termina cortando el digito por la mitad.
Luego de recolectar una gran cantidad de patrones (en el orden de los 150)

y observar que el desempeifo de esta técnica no mejoraba lo suficiente, se decide

descartarla y utilizar en su lugar solamente técnicas de aprendizaje automatico.
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Figura 4.45: Campo cédula de identidad para la parte de ficha 1 de la imagen 412 del rollo
570, junto con la separacién de digitos y vector C, los digitos son identificados correcta-
mente por el algoritmo.
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Figura 4.46: Campo cédula de identidad para la parte de ficha 0 de la imagen 59 del rollo
570, junto con la separacién de digitos y vector C, los digitos no se identifican correctamente
por el algoritmo.

4.5.2. Reconocimiento de texto

Como fue mencionado en la seccién 2.1.4, para el reconocimiento de texto se
utilizan dos herramientas de OCR: Tesseract y Calamari. A continuacion se explican

los detalles de su uso.

Wick et al. 2020, los creadores de Calamari, obtuvieron buenos resultados apli-
cando finetuning. Es por esto por lo que se decide utilizar esta técnica con ambos
OCR persiguiendo el objetivo de obtener buenos resultados utilizando pocos datos

etiquetados.

Se cuenta con un conjunto de datos etiquetado que consiste en lineas de texto de
otros rollos pertenecientes al Archivo Berrutti que no contiene lineas del fichero de
la O.C.O.A. Las etiquetas se obtuvieron mediante Luisa «LUISA», s.f. uno de los

proyectos dentro de Cruzar.

Luisa es una plataforma colaborativa creada para transcribir documentos del
Archivo Berrutti. En ella, voluntarios acceden y transcriben lineas de imdgenes per-

tenecientes al archivo. Estas imagenes fueron previamente procesadas para detectar
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y recortar las lineas de texto.

El conjunto de datos accedido consta de tres conjuntos, uno de entrenamiento,
uno de validacién y uno de evaluacion. Cuentan con 21.056, 6.016 y 3.008 imagenes

respectivamente.

La metodologia de trabajo seguida consistié en entrenar un modelo de Calama-
ri y uno de Tesseract para este conjunto de datos y luego ajustar esos modelos a
los datos obtenidos del indice y de las fichas, lo cual requirid etiquetar ejemplos

manualmente.

La métrica que se utiliza para evaluar el desempefo de los OCR es Charac-
ter Error Rate (error de reconocimiento de caracteres), abreviada como CER. Esta
medida se define como la distancia de edicion entre dos cadenas de caracteres, nor-
malizada por el largo mdximo. En la Ecuacion 4.4 se encuentra la definicién para
dos cadenas s; y so (Wick et al. 2020), donde ed representa la distancia de edicion.

En caso de estar evaluando para un conjunto, se toma el promedio.

Esta medida es O si las dos cadenas contienen exactamente los mismos caracte-

resy es 1 en caso de que sean todos diferentes.

ed(sy, S2)

max(|sy], [s2])

CER(s1,52) = (4.4)

Los modelos obtenidos de entrenar desde cero con los datos etiquetados en Luisa
tuvieron en el conjunto de evaluacién, un CER de 0,25 para Calamari y un CER de

0,28 para Tesseract.

Para etiquetar las imédgenes, se desarrolla una pequefia aplicacién que lee las
imégenes desde un directorio y las muestra en un navegador web que contiene un
campo de texto para escribir la transcripcidn junto con botones para enviar la trans-
cripcién o etiquetar la imagen como en blanco o que contiene texto ilegible para
evitar su uso en el entrenamiento del OCR. Las etiquetas se almacenan en una ba-
se de datos MongoDB junto con metadatos que describen el origen del texto. A la

hora de entrenar, se leen las etiquetas de la base de datos y se generan los corres-
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pondientes archivos con el texto que los OCR utilizan como entrada para entrenar.

Una explicacion sobre la base de datos generada se encuentra en el Anexo 2.

En la Figura 4.47 se encuentra una captura de pantalla de la interfaz de la apli-

cacion de etiquetado.

Juan

Enviar No Legible Vacio

Figura 4.47: Aplicacion desarrollada para etiquetar datos.

Dado que la tipografia utilizada no es uniforme en todas las partes de ficha,
el indice, y los nimeros de ficha, se toma la decisiéon de entrenar varios modelos
de OCR vy utilizar cada uno en el tipo de texto que fue entrenado. Esta estrategia
permitié entrenar y evaluar por separado el OCR para cada conjunto de datos lo
que permitié experimentar sin la necesidad de tener datos etiquetados en todos los

conjuntos de datos de antemano.

A continuacion, se listan los campos de las partes de ficha o columnas del indice

en las cuales se etiquetan datos:

Columna de nombres del indice.

Columna de nimero de ficha del indice.

Campo nombre y campo apellido de las fichas.

Campo cédulas en las fichas.

Numero de ficha extraido de las fichas.

Tomando como base los modelos entrenados con los datos de Luisa, se entren6
un modelo de Calamari y uno de Tesseract para cada uno de los conjuntos de datos

etiquetados realizando finetuning.
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El modelo entrenado con los nombres del indice se utilizé ademds para las co-
lumnas de observaciones y organizacion. De manera similar, el modelo entrenado
para el nimero de ficha del indice se utiliz6 para las columnas que contenian el nu-
mero en la organizacién y nimero de carpeta, el modelo entrenado con los nombres
de las fichas se utilizé para todos los campos que no son numéricos en las fichas y
finalmente, el modelo entrenado con cédulas se utilizé para todos los campos nu-
méricos de las fichas. La decision de entrenar un modelo aparte para los nimeros
extraidos de las fichas se debe a que estos presentan una tipografia diferente tanto
a las cédulas como a los nimeros encontrados en el indice, ademas de tener ruido
de fondo, ya que es posible que se superpongan con texto o con la estructura de la

plantilla.

Los modelos de OCR se ejecutaron en un equipo con un 19 de onceava genera-
cién, 16 GB de memoria RAM y una tarjeta grafica Geforce RTX 3060M. Ejecutar
ambos OCR en todos los campos extraidos de una parte de ficha demora en pro-
medio 5,94 segundos. Sumando el tiempo promedio para extraer los campos de
una ficha mencionado en la seccién 4.2.5, se obtiene que el tiempo promedio de
tratamiento de una parte de ficha es de 158,94 segundos. Los textos resultantes se
almacenaron en una base de datos MongoDB (ver el Anexo 2 para encontrar una

explicacion de cada coleccion).

4.5.3. Correccion de resultados

Mediante el uso de diccionarios de palabras es posible corregir los resultados
del OCR. En particular, se aplicé correccion a los resultados para el indice, en las

columnas de organizacién y nombre.

En el caso de la columnas de organizacion, primero fue necesario generar un
diccionario mediante lectura de los indices. Estas columnas contienen siglas corres-
pondientes a distintas organizaciones. En total, se identificaron 9 organizaciones
diferentes: PC, PCR, MLN, UJC, PVP, GAU, FRT, ROE y OPR. Para corregir cada
resultado obtenido, se calcula la distancia de edicién a todas las palabras del dic-
cionario y en caso de hallar una palabra con distancia menor o igual a 1 entonces se

corrige el resultado y se guarda en la base de datos, manteniendo el resultado ori-
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ginal. El uso de una distancia de edicién tan pequefia solo permite corregir errores
menores. No es posible utilizar una distancia de edicién mayor ya que podria haber
conflictos entre las palabras del diccionario al ser siglas de pocos caracteres. Por
ejemplo, si se obtiene como resultado para una organizacién ABR, se encuentra a
distancia 2 tanto de OPR como de PCR y entonces no es posible elegir entre uno de

los dos.

Para la correccion de apellidos en el indice, se cuenta con un diccionario que
contiene 25,057 apellidos, utilizado previamente en otras investigaciones de Cru-
zar. En este caso, el proceso de correccion difiere del utilizado para las columnas de
organizacién. Primero, el resultado del OCR se separa por los espacios. Las pala-
bras que son nombres se dejan sin modificar. En este caso es posible identificar las
palabras que son nombres ya que los apellidos se encuentran todos en mayusculas
y los nombres solo tienen la primera letra maytscula. Para los apellidos, en caso de
pertenecer al diccionario no se realiza ningtin cambio. Si el apellido no pertenece al
diccionario, entonces se sustituye por el apellido del diccionario que se encuentre a
menor distancia de edicidn. Se almacena en la base de datos tanto la version original

como la corregida.

Es posible que haya apellidos que no se encuentren en el diccionario, de ahi la
importancia de mantener el resultado original de los OCR. Esta correccion se realizé
tanto para lo obtenido con Calamari como lo obtenido con Tesseract. Nuevamente,

se almacenan los resultados en una base de datos MongoDB.

4.6. Visualizacion de resultados

Con el objetivo visualizar los resultados, se desarrolla una aplicacién web de
tipo cliente servidor. Al acceder desde un navegador, se cuenta con un listado de
buscadores. Gracias a la redundancia de datos, hay varias maneras de buscar una
persona. Un primer método consiste en buscar en el indice y luego mediante el
ndmero de ficha buscar si se detectaron las partes de ficha asociadas a esa persona.
La alternativa, es buscar directamente en los campos de nombre, apellido y cédula
en la parte frontal de la ficha. Ademds, es posible buscar por nimero de ficha para

obtener las partes de ficha asociadas a ese nimero. Las bisquedas soportadas se
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listan a continuacion.

Busqueda por apellidos y nombres en el indice.

Busqueda por nimero de ficha en el indice.

Busqueda por nimero de ficha extraido de la parte de ficha.

Bisqueda por nimero de cédula.

Busqueda por apellidos en las partes de ficha.

Al realizar una busqueda por texto, cada palabra del texto de busqueda debe
encontrarse a una distancia de ediciéon menor o igual a = (configurable desde el
navegador) de por lo menos una palabra del resultado del OCR para que esa linea
del indice o parte de ficha pertenezca al resultado de la busqueda. Por ejemplo,
si la distancia de edicién mdxima es 1 y se realiza la bisqueda ‘PEREZ JUAN’
entonces el resultado del OCR ‘PERREZ GONZALEZ GUAN’ serd incluido en el
resultado, ya que la distancia de edicién de ‘PEREZ’ con ‘PERREZ’ y de ‘JUAN’
con ‘GUAN’ es 1 en ambos casos. Esta manera de busqueda ademds de mitigar
posibles errores del OCR permite buscar parcialmente, sin necesidad de conocer los
dos nombres y dos apellidos de la persona. Ademas, antes de calcular la distancia
de edicidn se convierten tanto el texto de busqueda como el resultado del OCR todo
a mindsculas y se eliminan tildes para que sea mas sencilla la bisqueda para el

usuario.

En el caso de buscar por apellido dentro del indice, aprovechando que se sabe
qué apellidos estdn en cada rollo debido a que estdn ordenados alfabéticamente,
se decide por defecto limitar la busqueda a los rollos que contienen ese apellido.
Esto logra reducir sustancialmente el tiempo de busqueda. Ademads, se incluye la
posibilidad de desactivar esta opcidn. Esto es til si en lugar de buscar por primer

apellido se desea buscar por el segundo apellido.

Al realizar una busqueda por nombre en el indice, los resultados se muestran en
una tabla que contiene el rollo, la imagen, la linea y el resultado de aplicar Calamari
y Tesseract sobre la imagen de la columna nombre de esa linea. En la Figura 4.48
se puede ver el resultado de busqueda para ‘PEREZ JUAN’.
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PEREZ JUAN 0 Buscar

Distancia de edicién: 0

() Busqueda libre

PEREZ RJISTAMANTE Juan Carlos

PEREZ FERREIRA Juan Manuel Isaaco

PEREZ ORTEGA Juan Carlos

PEREZ PEREZ Beniamin Jullo

PEREZ PEREZ Diego Rauil

Rollo Imagen Linea OCR Calamari OCR Tesseract

r0608 r0608_0029.tif 29 PEREZ RJSTAMANTE Juan Carlos

r0608 r0608_0030.tif 24 PEREZ FERREIRA Juan Manuel Isaa

r0608 r0608_0031.tif 24 PEREZ Juan A PEREZ Juana A

r0608 r0608_0032.tif 13 PEREZ ORTEGA Juan Carlos

r0608 r0608_0032.tif 19 PEREZ PEREZ Ana Maria PEREZ PEREZ Ana Maria
r0608 r0608_0032.tif 20 PEREZ PEREZ Beniamin Julio

r0608 r0608_0032.tif 21 PEREZ PEREZ Diego Ralil

r0608 r0608_0032.tif 22 PEREZ PEREZ Dina PEREZ PEREZ Diiina
r0608 r0608_0032.tif 23 PEREZ PEREZ Humberto PEREZ PEREZ Humberrto
r0608 r0608_0032.tif 24 PEREZ PEREZ Jupiter PEREZ PEREZ Jupiter

Figura 4.48: Visualizacién de resultados al buscar en el indice.

Al seleccionar una fila, se accede a una pagina que muestra la linea completa,

los resultados del OCR para cada columna y las partes de ficha cuyo niimero de

ficha extraido coincide con el numero de ficha del indice. Por ejemplo, en la Figura

4.49 se encuentra el detalle de una de las filas de la busqueda anterior. En este caso

particular, el nimero de ficha es 22510, que fue detectado correctamente por ambos

OCR utilizados. Ademéds, se detectaron 6 partes de ficha asociadas a dicho ndmero

que se pueden ver abajo de la tabla con los resultados del OCR. Las primeras 5 son

partes de atrds y la tltima es una parte frontal.

22510 PEREZ ORTEGA Juan Carlos

Columna OCR Calamari

Ndmero ficha 22510
Nombre PEREZ ORTEGA Juan Carlos
Alias
Organizacion 1 PG
Numero organizacion 1 1275
Organizacion 2
Numero organizacion 2
Numero carpeta S038

Observaciones

PC 1275 e k038,

OCR Tesseract
22510

PEREZ ORTEGA Juan Carlos

17275

ADOSA33

T

¢ MH/ ; 8. oL R
¥ 7 R

i373/': g y@,y;zw%?//wm,z /e59/61 o

< swosow o

o

Do e Bk

Dor el J.M.I.4to.Tno. el 21/12/077 nor ArH.GO(VI) Asl C.P.M.

es. Dotenido sl 14-6-77 por 0.0.0.A.~ Klojads =f o1 E.U.R.Fo. 1.

223425
ando.

Figura 4.49: Visualizacion de detalle de resultado al buscar por apellido y nombre en el

indice.
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En caso de seleccionar una de las partes de ficha, se accede a una vista detalla-
da donde se puede apreciar la imagen mdas grande y en caso de ser una frontal si
esta fue clasificada se encuentra también una tabla de resultados de los OCR para
cada campo extraido y una imagen que muestra donde se detectaron los patrones
junto con los campos extraidos. En la Figura 4.50 se muestra parte de la tabla de
resultados para la dinica parte frontal de la biisqueda utilizada como ejemplo. En la
Figura 4.51 se puede observar donde se detectaron los patrones y los campos ex-
traidos. Hay algunos campos que no se detectaron correctamente, como direccién
trabajo y nombre esposa que se encuentran en la parte inferior derecha. Ademads, se
identifica otro problema en el cual el campo ocupacion hay una segunda direccidn,
que incluso alcanza a superponerse con el campo direccion trabajo y la ocupacién

de esta persona (abogado) queda por abajo del campo.

Campo OCR Calamari OCR Tesseract
Apellido E PEREZ C

Apellido Materno PEREZ C

Apellido Paterno PEREZ C BIRD |
Primer nombre JRa JrlOs. Jua Arlos.
Segundo nombre RRAA IOR.- Juan irlos.
Fecha

Alias

Cl 223.425 223.425
De Mdeo.-

CC Serie DD.

Nro 501

Nacionalidad OEntal Grlental
Estado civil Casado.- Casado.
Fecha nacimiento/Edad GALOI

Figura 4.50: Tabla con los resultados de ambos OCR a una parte frontal de ficha.
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Apellido P, Apellido M. Apellido E.| . ler. Nombrel 2do. Nombre'

]
"Alias": ) de: Ndeo o c.c. Serie13 2
- : = >
Nacionalidad: /[~ Ibostl 3 b Fecha Nac., / Edad: 7/ 4‘/ 19 l il—ulﬂ'

Reg. Fot.: Jesivevore—

5 - -
Cabello: W Ojos: t ... .. INariz:
—

Otras seflas: +-4 ju vo  —wumB8 LuSewlU 5wt

o BRI E AT DN 0 /0 =

Domicilio: DALULL LSCO UAL L4V APecc
5 o

R

Ocupaci6n: =~ "= & Uy oI 0
e hijos: lizzie.~
Fecha de detencién: Laso/s90( por:  MNeWaVaediew .

Fecha de requerido: pus. Nro o

» e5DOSas

Figura 4.51: Parte de ficha junto con deteccién de campos.

Al realizar una busqueda en las partes de ficha por niimero de cédula o apellido,
la visualizacién de resultados obtenidos es similar al realizar una busqueda en el
indice. Sin embargo, en este caso no hay columna de linea. Al seleccionar una fila
dentro de los resultados, se accede directamente a la vista detallada de la parte de
ficha en la cual se encuentra la tabla que presenta los resultados del OCR y la imagen

que muestra donde se detectaron los campos.

Por ultimo, la busqueda por nimero de ficha extraido muestra dos tablas de re-
sultados. Una para cada método de extraccion del nimero de ficha. Al seleccionar
una de las filas, se accede directamente a la vista detallada de la parte de ficha que
contiene la imagen, los resultados del OCR y la imagen con la deteccidn de los cam-
pos. En la Figura 4.52 se muestran los resultados al buscar la ficha nimero 19852.
Es importante destacar que se obtuvieron resultados distintos con ambos métodos.
Ademads, se observa que para la misma imagen, r0603_2060_3.png segtin el método
de extraccion Tesseract devolvié diferentes resultados. Una posible explicacion de

esto podria ser que las imdgenes resultantes de ambos métodos son diferentes.
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Extraccion con pattern matching y umbral

Rollo Imagen OCR Calamari OCR Tesseract
r0603 r0603_2060_3.png 19852 19852
r0603 r0603_2061_2.png 19852 19852

Extraccion mediante maximizacion en ventana

Rollo Imagen OCR Calamari OCR Tesseract
r0588 r0588_0730_2.png 19852 9665

r0603 r0603_2046_1.png 19852 19832

ro603 r0603_2060_3.png 19852 198652

r0603 r0603_2061_2.png 19852 19852

Figura 4.52: Resultados de bisqueda por nimero de ficha.

Ademas de las formas de buscar implementadas, existen otras formas no desa-
rrolladas. Por ejemplo, bisqueda por nimero de ficha pero dentro del indice o por
las columnas de organizacién que pertenecen al indice. Otra posibilidad es buscar
dentro de las partes de ficha utilizando otros campos que no sean el de apellido o
cédula. Sin embargo, las formas de busqueda desarrolladas son adecuadas como

una primera aproximacion a un visualizador de resultados.
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Capitulo 5

Evaluacion y resultados

En este capitulo, se presenta como fue evaluada la solucién y se analizan los re-
sultados obtenidos de aplicar la metodologia descrita en el capitulo 4. Las secciones

de este capitulo van a corresponderse con las del capitulo 4.

5.1. Extraccion de partes de fichas de las hojas

El objetivo de esta seccion es realizar una evaluacion y andlisis del método de-

sarrollado para separar las partes de ficha en una hoja y almacenarlas por separado.

Se considera que una parte de ficha fue cortada correctamente si en la imagen
resultante se encuentra contenida totalmente la parte de ficha, no hay partes de las
fichas vecinas y la plantilla se encuentra derecha. En términos generales, para una
parte frontal esto significa que en la imagen se encuentra desde el nimero de ficha
en la parte superior hasta el campo ‘Fecha de requerido’ en la parte inferior. Para
una parte de atrds, significa que se encuentre desde el niimero de ficha en la parte
superior hasta el texto de mds abajo, que en muchos casos es la palabra ‘REFE-
RENCIAS’. Ademas, no tiene mucho sentido evaluar el resultado en partes de ficha
que son huellas digitales o solo una fotografia ya que el método fue desarrollado

pensando en las partes de adelante y atrds de las fichas.
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El requerimiento de que la plantilla se encuentre derecha se mide a simple vista.
Una rotacion pequefia no afecta los pasos siguientes. Ademds, el método de ende-

rezar utilizado puede verse afectado por ruido en la imagen.

Para evaluar los resultados, se considera un conjunto seleccionado al azar del
rollo 570 compuesto por 50 imagenes, 10 de cada categoria (10 con una parte de
ficha sola, 10 con 2 partes de ficha, 10 con 3 partes de ficha, 10 con 4 partes de ficha
y 10 con 5 partes de ficha). A continuacidn, se ejecuta el algoritmo en estas hojas
y se realiza una verificacion manual del resultado. Contabilizando la cantidad de
partes de ficha detectada por hoja y si las mismas fueron extraidas correctamente.
En total, hay 10% (1+2+3+4+5) = 150 partes de ficha en las hojas seleccionadas.

Se detectaron unicamente dos instancias en las que se encontrd una cantidad
incorrecta de fichas. En una de ellas, se esperaban cinco partes de ficha, pero solo
se detectaron tres, como se muestra en la Figura 5.1a. Por otro lado, en la segun-
da instancia, la hoja en cuestion debia contener tres partes de ficha, pero solo se

detectaron dos, tal como se ilustra en la Figura 5.1b.

En ambos casos, las partes de ficha no extraidas corresponden a partes de atras,
que no cuentan con una plantilla definida y ademads tienen pocas lineas. Por lo tanto,
resulta comprensible que el algoritmo no las haya detectado. En total, se detectaron
147 partes de ficha sobre un total de 150 disponibles. Esto representa un 98 % de

partes de ficha detectadas correctamente.

En relacion a la extraccion de las partes de ficha, todas las detectadas fueron
extraidas correctamente, a excepcion de siete casos. Estas siete excepciones corres-
ponden exclusivamente a hojas que contienen cinco partes de ficha. Ademas, todas
estas extracciones incorrectas pertenecen solo a cuatro hojas. En el caso de las ho-
jas con cinco partes de ficha, como las mismas se encuentran con muy poca o nula
separacion, en caso de encontrar una extraccion errénea es probable que haya mas
extracciones erroneas. De las 147 partes de ficha detectadas, se extrajeron 140 co-

rrectamente, representando un 95 % de partes de fichas detectadas extraidas.

Considerando que habia 150 partes de ficha y se extrajeron correctamente 140
entonces se tiene que un 93 % del total de partes de ficha se extrajeron correctamen-

te.
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(a) Hoja 116 del rollo 570. (b) Hoja 169 del rollo 570.

Figura 5.1: Unicas hojas en las que el algoritmo fall6 en detectar la cantidad de partes de
ficha correctamente.

En la Figura 5.2 se pueden observar todas las partes de ficha extraidas incorrec-

tamente junto con una explicacién de cudl fue el problema en cada caso.

Una vez ejecutado el algoritmo en todos los rollos, se obtuvieron 61.476 partes
de ficha. En la Figura 5.3 se presentan dos gréficas de barras. En la de la izquierda,
se puede ver el total de hojas segtin cuantas partes de fichas fueron extraidas y en
la derecha el total de partes de ficha (es decir, la grafica de la derecha surge de

multiplicar por la cantidad de partes de ficha).

Lo primero que llama la atencion es la escasa cantidad de hojas que contenian
cinco fichas, siendo unicamente 159. Durante la prueba previa llevada a cabo, uno
de los casos donde el algoritmo cometi6 errores fue cuando la cantidad de partes
de ficha era cinco en una hoja. Aun teniendo en cuenta que el error es mayor para
esta cantidad de partes de ficha, el nimero de hojas que se detectaron cinco partes
de fichas es sumamente reducido. Si ademds se considera que los problemas de
extraccion de la prueba de evaluacion realizada surgieron en su totalidad cuando la

hoja tenia cinco fichas, este resultado es muy alentador.

Si se piensa en las razones practicas, la colocacion de cinco partes de ficha en

una sola hoja resultaba en casi un solapamiento entre todas ellas, por lo tanto, la
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(a) Primera parte de ficha de la hoja 107 del rollo
570. En esta ocasion, parte del nimero de la ficha
quedé cortado y aparece una pequefia porcién de
la parte de ficha de abajo.
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(b) Segunda parte de ficha de la hoja 107 del rollo
570. El problema en este caso es que el nimero
de ficha esta un poco cortado.
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(c) Segunda parte de ficha de la hoja 168 del rollo
570. En la parte inferior aparece una parte de la
siguiente parte de ficha en la hoja.
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(d) Tercera parte de ficha de la hoja 169 del rollo

570. Sucede algo similar al caso anterior, aparece
parte de la siguiente parte de ficha en la hoja.
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(e) Segunda parte de ficha de la hoja 253 del rollo
570. En este caso, el campo ‘Nombre hijos’ se
encuentra por afuera del recorte.

(f) Primera parte de ficha de la hoja 277 del rollo
570. Aparece cortado el nimero en la parte supe-
rior.
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Nombro hilos:

(g) Cuarta parte de ficha de la hoja 277 del rollo
570. En la esquina inferior derecha, hay una linea
de texto que se encuentra cortada.

Figura 5.2: Partes de ficha recortadas incorrectamente. Cada imagen contiene la explica-

cién de porque estd mal recortada.
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8000 4 25000 -

7000 4

20000 4
6000

5000 -
15000 4

4000 4

Total de hojas

10000 4

Total de partes de ficha

3000 4

2000 1
5000

1000

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Cantidad de partes de ficha Cantidad de partes de ficha

(a) Distribucién de la cantidad de fichas por ho-  (b) Total de fichas extraidas segtin cuantas habia
ja. en la hoja.

Figura 5.3: Grificas de resultados de la extraccion de partes de ficha.

persona que realizd la microfilmacién debe haber intentado evitar esta situacion.
No obstante, la verdadera causa de por qué la cantidad de partes de ficha por hoja

es tan diversa es desconocida.

En la grafica de la derecha, se observa que en el total de partes de ficha extraidas,
el 43 % corresponde a hojas con cuatro partes de ficha, un 27 % de las fichas fueron
extraidas de una hoja con dos partes de ficha, un 19 % de una hoja con tres partes de
ficha, un 8 % estaban solas en la hoja y finalmente solamente un 1 % corresponden

a hojas con cinco partes de ficha.

En la Tabla 5.1 se muestra la cantidad de partes de ficha extraidas de cada rollo.
Al comparar estos resultados con la cantidad de fichas por rollo en la Tabla 3.1, se
observa que, en general, se extraen un poco menos de dos partes de ficha por cada
ficha. Esto pone de manifiesto la presencia de algunos errores durante el proceso de
extraccion, dado que se espera, en general, que existan al menos dos partes de ficha

por cada ficha, una frontal y una de atras.

5.2. Clasificacion de partes de ficha

Para evaluar el resultado de la clasificacion se genera un conjunto de datos. Se

seleccionan manualmente 10 imagenes de cada clase de parte frontal, 20 ejemplos
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Tabla 5.1: Cantidad de partes de ficha extraidas de cada rollo.

Rollo | Cantidad partes de ficha
570 5.099
584 5.329
585 6,354
587 3.430
588 4.023
594 5.317
599 4.452
603 5.777
607 2.066
608 4.847
612 4.317
613 4.826
614 1.722
615 3.917

de partes de atrds y 10 imagenes que son fotografias o huellas dactilares, que perte-

necen a la categoria otros. En total hay 130 partes de ficha.

Las imégenes fueron seleccionadas del rollo 570 con excepcion de algunas para
la clase 3 de parte frontal que tuvieron que tomarse también de los rollos 584 y 585

debido a que es una clase con una frecuencia muy baja.

A estas imdgenes seleccionadas, se le aplica el algoritmo de clasificacién de la
misma manera que se realizé con todas las partes de ficha, en las mismas condicio-

nes.

En la Figura 5.4 se presenta la matriz de confusioén con los resultados. En ge-
neral, los resultados son bastante alentadores. Se observan pocas equivocaciones.
Ocho clases exhiben resultados perfectos. Para las clases restantes, hay una parte de
atrds que es incorrectamente clasificada dentro de la categoria otros. Tres partes de
ficha de la clase 5 fueron incorrectamente clasificadas dentro de la categoria otros.
Una parte de ficha de la clase 7 y una de la clase 10 fueron clasificadas incorrecta-

mente dentro de otra clase.

Analizando las imagenes clasificadas incorrectamente para intentar comprender

qué sucedio, en el ejemplo de la parte de atrds clasificada dentro de la categoria
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otros, se observa que la palabra REFERENCIAS de la plantilla, que es el patrén
utilizado para clasificar, quedé cortado al recortar la parte de ficha y por lo tanto no

fue detectado.

Para el ejemplo de la clase 7, la parte de ficha tiene una calidad muy mala y

posiblemente por eso no haya sido clasificada correctamente.

En el caso de la parte de ficha mal clasificada de la categoria 10 y las tres partes
de ficha clasificadas incorrectamente de la clase 5 no se observa ningun problema

en las imagenes a simple vista.

El accuracy global obtenido en este experimento es de 95 %, lo cual se considera

un resultado satisfactorio.

Otros
17.5

Clase 1

Clase 2

15.0

Clase 3

Clase 4

Clase 5

Clase real

Clase 6

Clase 7

Clase 8

Clase 9

Clase 10

Atras

Otros Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Clase 7 Clase 8 Clase 9 Clase 10 Atras
Prediccion

Figura 5.4: Matriz de confusidon de los resultados del experimento de clasificacion.

En relacion a los resultados en todas las partes de ficha, en la Figura 5.5 se

presenta un grafico de barras que muestra la cantidad de partes de ficha clasificadas
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20000

15000

10000

Cantidad de partes de ficha

Figura 5.5: Resultados de clasificacion de todos los rollos. Cantidad de partes de ficha por
clase.

en cada clase, ordenadas de clase mas frecuente a clase menos frecuente. Como era
de esperar, la clase mas frecuente corresponde a partes de atrds de ficha. La segunda
categoria mds frecuente es la clase ‘otros’. Este resultado es previsible ya que esta
clase incluye fotografias, huellas dactilares y las partes frontales y de atrds que no

pudieron ser clasificadas debido a problemas de calidad en la imagen.

En cuanto a las partes frontales, las clases mas comunes, la 2 y la 1, incluyen un
nimero considerablemente superior de ejemplos, que supera la suma de todos los
ejemplos de las clases restantes. Si se suman todas las partes frontales detectadas, se
obtiene un total de 27.096. Por otro lado, la cantidad de partes de atrds detectadas,
22.545 es notablemente inferior. Esto podria sugerir que hay bastantes partes de
atrds que fueron clasificadas dentro de la categoria otros o que hay muchas fichas

sin parte de atrés.

Coémo fue mencionado en el capitulo 3, hay 31.435 individuos. Entonces, se
puede afirmar que hay al menos 4.339 partes frontales que no fueron extraidas y
clasificadas, ya que se clasificd un total de 27.096 partes frontales. No obstante,
existen casos de personas con més de una parte frontal. Esta cifra representa apro-

ximadamente un 14 % del total de personas.
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Al analizar manualmente las imdgenes que fueron clasificadas dentro de la ca-
tegoria otros, se observa una considerable cantidad de partes frontales y partes de
atras. Esto se debe a que no hubo suficientes patrones con un coeficiente de similitud

que superara el umbral por problemas en las iméagenes.

Se han detectado también algunos casos de partes frontales clasificadas en la
clase incorrecta. Una consecuencia de este problema es que para esas partes fronta-

les los campos no van a extraerse correctamente.

5.3. Extraccion de numero de ficha

En esta seccidn, se lleva a cabo una evaluacion del rendimiento del método de-
sarrollado para extraer el nimero de ficha de las partes frontales y de atrds. Dado
que el nimero se extrajo dos veces, utilizando métodos diferentes, resulta pertinen-
te realizar una comparacion entre ambos enfoques y evaluar tanto su efectividad

individual como la viabilidad de utilizar los resultados de ambos en conjunto.

Para crear un conjunto de evaluacién, se procede a seleccionar manualmente
diversas imagenes. Se busca lograr una variedad en dicho conjunto, incluyendo
imégenes en las cuales se espera que los métodos funcionen correctamente. Por
ejemplo, imdgenes en las que el nimero no se encuentre superpuesto a ningin otro
texto o estructura de la plantilla. Asimismo, se incluirdn imédgenes en las que sea
probable que los métodos fallen, como aquellas en las que el nimero se encuentre

por encima de texto o estructura de la plantilla.

En total, se seleccionan 100 partes de ficha, la mitad de ellas con nimeros de
cuatro digitos y la otra mitad con nimeros de cinco digitos. Posteriormente, se apli-
caron ambos métodos de extraccién del nimero a cada imagen. Al momento de
evaluar el resultado, se considera que la extraccidn fue correcta si en la imagen

resultante se encuentra todo el ndmero.

Para el método de template matching multiple y umbral se obtiene que el nimero
fue extraido correctamente en 97 casos de 100 y para el método de maximizacion

en ventana, el nimero se extrajo correctamente en 89 casos de 100. Ademads, es
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Figura 5.6: Fichas cuyo niimero no fue extraido correctamente por el método de template
matching y umbral.

importante destacar que no hubo ninguna imagen cuya extraccion del nimero haya

fallado con ambos métodos.

En los tres casos en que el nimero se extrajo incorrectamente con el método de
template matching y umbral, se observa que en todos los casos hay un digito que
se encuentra parcialmente borrado, lo que pudo ocasionar que no se alcanzara el
umbral. En la Figura 5.6 se observa la parte superior de estas tres partes de fichas.

En todos los casos el tltimo digito se encuentra parcialmente borrado.

En el método de extraccién utilizando la ventana, en la mayoria de los casos el
problema que sucedi6 es que parte de la estructura de la plantilla tuvo un coeficien-
te de similitud alto con el patrén asociado al 1, incluso mayor que con el patron
correspondiente al digito correcto, ocasionando que el digito quedara por fuera del

recorte.

En la Figura 5.7, que contiene dos imagenes, se puede observar un ejemplo de
extraccion fallido mediante el método de template matching y maximizacion en
ventana. En la imagen superior se encuentra el resultado. Le falta el primer digito
pero en la imagen se encuentra parte de la estructura de la plantilla. La imagen
inferior ensefia toda la parte superior de la parte de ficha. Se puede ver que el digito
no extraido es un dos y se encuentra en una zona con ruido ya que se encuentra por

encima de una etiqueta de un campo.

Se concluye que ambos métodos arrojaron resultados satisfactorios a la hora
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Figura 5.7: Ejemplo de parte de ficha con nimero mal extraido con el método de extraccién
utilizando template matching y maximizacién en ventana.

de extraer el nimero de ficha. El método de extracciéon mediante template matching
multiple y umbral fue superior al de maximizacion en ventana. Sin embargo, utilizar
ambos métodos al mismo tiempo fue una estrategia acertada dado que, en general,
cuando uno fallaba, el otro lograba funcionar correctamente. Queda pendiente para
la préxima seccion la evaluacion del resultado obtenido al aplicar OCR a la imagen

resultante con los numeros.

Finalmente, también se tiene la cifra de en cudntas imagenes no se logré un
umbral suficiente al buscar el primer digito, resultando en que no se extraiga nimero
en esas imagenes. Entre todos los rollos, hay solamente un total de 182 imdgenes.
Al analizar manualmente algunos ejemplos, se observa que en general el niimero
no estaba dentro de la zona de busqueda y se encontraba por ejemplo, en la parte
inferior o era una imagen sin nimero o era una fotografia sin nimero (muchas

fotografias tienen el nimero de ficha marcado).

5.4. Procesamiento del indice

Para poder evaluar los resultados de dividir las lineas y columnas del indice,
se desarrolla una pequefia aplicacién web que para cada rollo e imagen del indice,
muestra el resultado de cortar las lineas y columnas. En la Figura 5.8 se puede
observar esta aplicacion con una hoja del rollo 570. En la parte superior se encuentra
un selector de rollo y de imagen. Lineas rojas indican donde fue cortada la imagen

original.

Se considera que una imagen del indice se encuentra adecuadamente cortada
si cada celda contiene la informacion correcta. Esto es, la informacién de la celda

debe coincidir con la columna a la que pertenece y ademas, el texto no debe estar
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Figura 5.8: Aplicacidon para visualizar resultados de cortar lineas y columnas del indice.
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cortado horizontalmente. En el ejemplo de la Figura 5.8 la hoja ha sido cortada

correctamente.

Se seleccionan aleatoriamente 5 imdgenes por rollo y se analiza si la extraccién
de las celdas fue satisfactoria. En total, son 115 imédgenes para analizar, y representa

un poco mads del 10 % del total de imagenes.

Del total imagenes, 98 fueron procesadas correctamente y 17 incorrectamente.
Esto representa éxito en el 85 % de los casos. En la Tabla 5.2 se puede observar

cuantas hojas fueron extraidas correctamente para cada uno de los rollos.

Tabla 5.2: Cantidad de hojas del indice cortadas correctamente de las revisadas.

# Rollo | # Imagenes cortadas correctamente
570 3
570v1
584
585
585vl
587vl
588
588vl
594
599
599v1
599v2
603
603v1
607
607v1
608
608v1
612
612vl
613
614
615

ENEYIRY RN R SN RO S RN R, | RO, YR SN RV, R SN R, YR SN R PN RO, | R SN RO [ RO, Y B SN R )

El rollo 608 fue el que tuvo peor desempeiio, ya que solo dos de cinco hojas re-
visadas lograron extraerse correctamente. Esto puede deberse a mala suerte al elegir

aleatoriamente las imdgenes a revisar. En la mayoria de los casos hubo cuatro o las

112



cinco hojas correctamente procesadas, mientras que en solo dos casos se procesaron

unicamente tres hojas de manera adecuada.

Para el rollo 608, se decide analizar los resultados de 30 imdgenes mads, lo que
eleva el total de imdgenes analizadas a 35 para ese rollo. De este total, en 24 image-
nes las filas y columnas del indice fueron correctamente cortadas. Esto representa
un 69 % de los casos. Este resultado se encuentra por debajo de lo observado en
general pero es superior al resultado obtenido previamente solo analizando cinco

imagenes.

5.5. Reconocimiento de texto

En esta seccidn, se exponen los desafios y resultados obtenidos al aplicar técni-
cas de OCR a las imdgenes. Se entrenaron diversos modelos, utilizando conjuntos
de datos distintos. Para cada conjunto, se proporciona una breve descripcion, acom-
pafiada de las métricas de rendimiento correspondientes. Ademads, se ofrece una
justificacién de por qué al final se opté por no utilizar template matching para el
reconocimiento de cédulas. Finalmente, se realiza una comparaciéon con un OCR

comercial de Google.

5.5.1. Datos extraidos del indice

En el caso del indice, se contaba con datos de 23 rollos. Una vez ejecutado
el algoritmo para separar cada imagen del indice en lineas, se obtiene un total de
61.758 lineas, algunas de ellas en blanco. Al momento de etiquetar imédgenes, se

seleccionaron aleatoriamente entre todos los rollos.

5.5.1.1. OCR namero de ficha del indice

El primer modelo de OCR entrenado en el indice fue con intencion de recono-

cer el nimero de ficha en cada linea. La cantidad de datos etiquetada fue de 1210
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imdgenes. Este proceso llevd aproximadamente tres horas. A la hora de entrenar el
modelo, 1029 fueron utilizadas en el conjunto de entrenamiento y 181 en el conjun-

to de evaluacion.

En la Figura 5.9 se observa un histograma tanto para el conjunto de entrena-
miento como para el conjunto de evaluacién que muestra la cantidad de ejemplos
en cada rollo. Se observa que en ambos conjuntos hay ejemplos de todos los rollos

y ademads las distribuciones son similares.

En todos los casos, el modelo de base utilizado para comparar es el entrenado en
el conjunto de datos de Luisa. En la Tabla 5.3 se observan los resultados obtenidos
luego de entrenar el OCR y utilizando el modelo base. En este caso, el modelo
base ya daba unos resultados bastante buenos en ambos casos, siendo Calamari
levemente superior a Tesseract. Luego del entrenamiento, se observa una mejora
sustancial del rendimiento de ambos OCR, obteniendo en los dos casos un CER de

0, 0033 en el conjunto de evaluacion.

Tabla 5.3: Resultados OCR para el nimero de ficha en el indice.

CER Entrenamiento | CER Evaluacion
Calamari baseline 0,0392 0,0385
Calamari ajustado 0,0011 0,0033
Tesseract baseline 0,0656 0,0549
Tesseract ajustado 0,00048 0,0033

En la Figura 5.10 se puede observar un ejemplo perteneciente al conjunto de
evaluacion. En este caso, el texto correcto es 18928. Ambos digitos del 8 se en-

cuentran parcialmente borrados.

En la Tabla 5.4 se encuentran los resultados de cada uno de los modelos de OCR
aplicados a la imagen de la Figura 5.10. En este caso Tesseract detecta correctamen-

te el texto y Calamari no, se obtiene el mismo error en ambos modelos.

5.5.1.2. OCR nombre del indice

El segundo modelo entrenado con datos del indice tiene como objetivo el reco-

nocimiento de nombres. En esta ocasion, se etiquetaron 767 imagenes de nombres
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Figura 5.9: Histograma de los conjuntos de datos utilizados para entrenar y evaluar el
modelo de OCR para reconocer los niimeros de ficha del indice. El grafico superior es para
el conjunto de entrenamiento y el inferior para el conjunto de evaluacién. Se observa la
cantidad de imagenes tomadas de cada rollo.

12928

Figura 5.10: Ejemplo de nimero de ficha en una linea del indice.
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Tabla 5.4: Ejemplo de los resultados del OCR para una imagen con un nimero de ficha del
indice.

OCR Resultado
Texto correcto 18928
Calamari baseline 12928
Calamari ajustado 12928
Tesseract baseline 18928
Tesseract ajustado 18928

de las cuales 652 fueron utilizadas en el conjunto de entrenamiento y 115 fueron
utilizadas en el conjunto de evaluacién. El proceso de etiquetado de estos datos

demand¢ aproximadamente cinco horas.

En la Figura 5.11 se pueden apreciar dos histogramas con la cantidad de nom-
bres etiquetados de cada rollo, uno para el conjunto de entrenamiento y otro para el
conjunto de evaluacion. En ambos conjuntos se tiene imagenes de todos los rollos.

Ademas, las distribuciones son similares.

Los resultados de entrenar Calamari y Tesseract se encuentran en la Tabla 5.5.
Tanto antes como luego de entrenar, Calamari muestra mejores resultados que Tes-
seract. Con los modelos ajustados, el error es sensiblemente mas pequeiio con Ca-
lamari que con Tesseract, siendo el error del modelo de Tesseract ajustado en el

conjunto de evaluacion similar al error de Calamari con el modelo de Luisa.

Tabla 5.5: Resultados OCR para la columna de nombre en el indice.

CER Entrenamiento | CER Evaluacion
Calamari baseline 0,0766 0,0917
Calamari ajustado 0,0025 0,0142
Tesseract baseline 0,1138 0,1268
Tesseract ajustado 0,0471 0,0942

Para ambos modelos entrenados con datos del indice se obtienen resultados sa-
tisfactorios. No se llevan a cabo pruebas en las otras columnas, dado que la tipogra-

fia utilizada es la misma en todas ellas.

En la Figura 5.12 se puede observar un ejemplo perteneciente al conjunto de

evaluacion.
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Figura 5.11: Histograma de los conjuntos de datos utilizados para entrenar y evaluar el
modelo de OCR para reconocer los nombres de las fichas del indice. El gréifico superior
es del conjunto de entrenamiento y el inferior del conjunto de evaluacién. Se observa la
cantidad de imdgenes tomadas de cada rollo.
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LACUESTA VARGAS de RULO Gladys Blanca

Figura 5.12: Ejemplo de nombre en una linea del indice.

En la Tabla 5.6 se encuentran los resultados de cada uno de los modelos de
OCR aplicados a la imagen de la Figura 5.12. En este caso Tesseract detectaba
correctamente el nombre antes del entrenamiento pero luego de entrenar no lo hace.
En el caso de Calamari, el texto es detectado correctamente antes y después de

entrenar.

Tabla 5.6: Ejemplo de los resultados del OCR para el nombre de un individuo extraido del
indice.

OCR Resultado
Texto correcto LACUESTA VARGAS de RUZO Gladys Blanca
Calamari baseline | LACUESTA VARGAS de RUZO Gladys Blanca
Calamari ajustado | LACUESTA VARGAS de RUZO Gladys Blanca
Tesseract baseline | LACUESTA VARGAS de RUZO Gladys Blanca
Tesseract ajustado | LAGCUESTA VARGAS de RUZO Gladys Blanca

5.5.2. Campos de las fichas

Una vez concluida la clasificacion de partes de ficha, para las partes frontales
se dispone de imdgenes correspondientes a los campos detectados y extraidos. En

particular, hay 27.096 imagenes de nombres y 27.096 imédgenes de apellidos.

La cantidad de rollos es ahora 14, ya que, a diferencia del indice, no se utilizaron

todas las versiones de todos los rollos como fue explicado en el capitulo 4.

5.5.2.1. OCR nombres y apellidos

A diferencia del indice, en este caso no se cuenta con nombres y apellidos todos

juntos en una misma imagen, ya que en las fichas estan por separado. Siguiendo una
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estrategia similar a la utilizada para las columnas del indice, se etiquetan imédgenes

seleccionadas al azar de todos los rollos, tanto de nombres como de apellidos.

Se construye un conjunto de datos con un total de 5.000 imédgenes, donde 2500
son de nombres y 2500 de apellidos. El tiempo total requerido para etiquetar fue
de aproximadamente 12 horas. Se genera un conjunto de entrenamiento con 4000
imdgenes y otro conjunto de evaluacién con 1000 imagenes. Para cada uno de estos

conjuntos, la mitad de las imagenes son nombres y la otra mitad son apellidos.

El conjunto de datos es sensiblemente mds grande que el utilizado para entrenar
los modelos para las columnas del indice debido a que en esta ocasiéon hay una

variedad de tipografias e iluminacién mucho mayor.

Un histograma con la cantidad de nombres utilizado en cada rollo se encuentra
en la Figura 5.13. La imagen superior es del conjunto de entrenamiento y la inferior
del conjunto de evaluacion. En ambos conjuntos hay imdgenes de todos los rollos y

en proporciones similares.

Los resultados del OCR, tanto del modelo base como el modelo entrenado se
pueden observar en la Tabla 5.7. El modelo de Calamari entrenado utilizando los
datos de Luisa tiene un rendimiento ligeramente superior que el modelo de Tesseract

entrenado con los datos de Luisa.

Al entrenar con los datos de nombres y apellidos, se observa una mejora sig-
nificativa de Calamari, obteniendo resultados muy buenos tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el conjunto de evaluacién, con un error mds de tres veces
mds pequefio en evaluacién en comparacién con el modelo base entrenado con los
datos de Luisa. Tesseract también mejora su rendimiento, obteniendo un error tres

veces mas pequeio. Sin embargo, sigue siendo mds grande que el de Calamari.

Tabla 5.7: Resultados OCR para el campo nombres y apellidos de las fichas.

CER Entrenamiento | CER Evaluacion
Calamari baseline 0,2913 0,2924
Calamari ajustado 0,0154 0,0794
Tesseract baseline 0,3365 0,3354
Tesseract ajustado 0,0689 0,1145
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Figura 5.13: Histograma de los conjuntos de datos utilizados para entrenar y evaluar el
modelo de OCR para reconocer los nombres extraidos de las partes frontales de las fichas.
El grafico superior es del conjunto de entrenamiento y el inferior del conjunto de evaluacion.
Se observa la cantidad de imagenes tomadas de cada rollo.
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Al comparar con los resultados obtenidos para las columnas del indice, el de-
sempefio fue bastante superior. Esto podria atribuirse a que el indice no tiene tantas

tipografias diferentes y, en general, hay menos problemas de legibilidad.

En la Figura 5.14 se puede observar un ejemplo perteneciente al conjunto de

evaluacion. Hay varias letras que se encuentran parcialmente borradas.

KARTESZ WASLRZTZIN

Figura 5.14: Ejemplo de apellido en una parte de ficha.

En la Tabla 5.8 se encuentran los resultados de cada uno de los modelos de
OCR aplicados a la imagen de la Figura 5.14. En este caso, solamente Calamari
entrenado logré detectar correctamente el texto. Se observa que Tesseract detecta

textos diferentes antes y luego de entrenar, ambos incorrectos.

Tabla 5.8: Ejemplo de los resultados del OCR para apellidos extraidos de una parte de ficha.

OCR Resultado
Texto correcto KARTESZ WASERZTEIN
Calamari baseline MARTESZASFRETE]
Calamari ajustado KARTESZ WASERZTEIN
Tesseract baseline | KARTESZ MWASERZTEENNNN
Tesseract ajustado FRTESZ WASERTX

5.5.2.2. OCR cédulas

Los modelos de OCR para el reconocimiento de cédulas se entrenaron utilizando
imdgenes etiquetadas de todos los rollos seleccionadas aleatoriamente. Se construye
un conjunto de datos con 3000 imégenes, el tiempo de etiquetado insumid aproxi-
madamente 8 horas. Este conjunto se divide en 2400 imégenes para el conjunto de

entrenamiento y 600 imagenes para el conjunto de evaluacion.

Un histograma con la cantidad de imédgenes de cédulas utilizadas de cada rollo se

encuentra en la Figura 5.15. La imagen superior es del conjunto de entrenamiento
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y la inferior del conjunto de evaluacién. Una vez mds, en ambos conjuntos hay

imégenes de todos los rollos y en proporciones similares.

Los resultados obtenidos mediante el modelo base entrenado con datos de Luisa
y luego de realizado el entrenamiento se encuentran en la Tabla 5.9. Ambos OCR
demostraron un buen desempefio luego de finalizado el entrenamiento, mejoran-
do sustancialmente en comparacién con el modelo base. Comparando los modelos
ajustados, Calamari logra un desempefio levemente superior a Tesseract en el con-
junto de evaluacion aunque el error de Tesseract es apenas inferior al de Calamari
en el conjunto de entrenamiento. En conclusion, el desempeio de ambos es similar

con Calamari superando ligeramente a Tesseract.

Tabla 5.9: Resultados OCR para el campo cédulas.

CER Entrenamiento | CER Evaluacion
Calamari baseline 0,2051 0,1848
Calamari ajustado 0,0044 0,0157
Tesseract baseline 0,1691 0,1563
Tesseract ajustado 0,0035 0,0187

En la Figura 5.16 se puede observar un ejemplo de una imagen perteneciente al

conjunto de evaluacion. Hay un digito uno que se encuentra parcialmente borrado.

En la Tabla 5.10 se encuentran los resultados de cada uno de los modelos de
OCR aplicados a la imagen de la Figura 5.16. Tesseract entrenado logra detectar
correctamente los digitos. Calamari falla tanto con el modelo base como con el
modelo entrenado. Sin embargo, se observa una mejoria ya que con el modelo base

ni siquiera detectaba nimeros y con el modelo ajustado si lo hace.

Tabla 5.10: Ejemplo de los resultados del OCR para una imagen de una cédula.

OCR Resultado
Texto correcto 1.180.102
Calamari baseline doE

Calamari ajustado | 1.80.165
Tesseract baseline | 1.80 10
Tesseract ajustado | 1.180.102
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Figura 5.15: Histograma de los conjuntos de datos utilizados para entrenar y evaluar el
modelo de OCR para reconocer imédgenes de cédulas extraidas de las partes frontales de las
fichas. El grafico superior es del conjunto de entrenamiento y el inferior del conjunto de
evaluacion. Se observa la cantidad de imdgenes tomadas de cada rollo.

Ll U a7

Le280.102

Figura 5.16: Ejemplo de una cédula extraida de una parte de ficha.
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5.5.3. Numero de ficha

En esta seccidn, se presentan los resultados obtenidos de entrenar un modelo
de OCR para los nimeros de ficha extraidos de las partes de ficha. Este ntimero es
de gran importancia ya que permite asociar todas las partes de ficha y la linea del

indice pertenecientes a la misma persona.

Este nimero se obtiene del indice mediante la separacién de las lineas y co-
lumnas, con el algoritmo desarrollado en 4.4. Asimismo, el niimero se extrae de las

partes de ficha mediante el algoritmo presentado en 4.3.

Con el fin de generar un conjunto de datos para entrenar y evaluar los modelos
de OCR, se seleccionan nuevamente imdgenes de los nimeros extraidos de mane-
ra aleatoria de todos los rollos. El total de nimeros extraidos es de 61.294. Tras un
proceso de etiquetado que demandé aproximadamente 6 horas se consigue etiquetar
1.863 imdgenes. De estas, se utilizaron 1.583 para conformar el conjunto de entre-

namiento, mientras que las restantes 280 se destinaron al conjunto de evaluacion.

En la Figura 5.17 se encuentra el histograma que ensefia cuantas imagenes hay
de cada rollo en cada uno de los conjuntos. La imagen superior corresponde al con-
junto de entrenamiento y la inferior al conjunto de evaluacién. En ambos conjuntos

hay imdgenes de todos los rollos.

Los resultados obtenidos con los modelos base y luego de realizado el entre-
namiento se encuentran en la Tabla 5.11. Este conjunto fue el que obtuvo peores
resultados en comparacion a todos los otros considerando los modelos base. En es-
tas imagenes, el ruido de fondo es en muchos casos texto, por lo que una posibilidad

es que intenten reconocer ese texto en lugar de los digitos.

Afortunadamente, los resultados de los modelos entrenados tienen una mejoria
notable en comparacién con los modelos base. En ambos casos el error se reduce
mas de diez veces en el conjunto de evaluacion. En esta ocasion, los dos errores en
el conjunto de evaluacion luego de entrenar son casi iguales, siendo el de Tesseract

ligeramente mas pequefo.
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Figura 5.17: Histograma de los conjuntos de datos utilizados para entrenar y evaluar el
modelo de OCR para reconocer los nimeros de ficha extraidos. El grafico superior es del
conjunto de entrenamiento y el inferior del conjunto de evaluacién. Se observa la cantidad
de imédgenes tomadas de cada rollo.
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Con estos resultados, se espera que ambos modelos tengan buen desempeio al

aplicar el OCR a todas las imagenes.

Tabla 5.11: Resultados OCR para el niimero de ficha extraido.

CER Entrenamiento | CER Evaluacion
Calamari baseline 0,4869 0,4570
Calamari ajustado 0,0293 0,0333
Tesseract baseline 0,5012 0,4913
Tesseract ajustado 0,0139 0,0301

En la Figura 5.18 se puede observar un ejemplo perteneciente al conjunto de
evaluacion.

1.0 7130
Apelid!)E, "/

Figura 5.18: Ejemplo del niimero de ficha extraido de una parte de ficha.

En la Tabla 5.12 se encuentran los resultados de cada uno de los modelos de
OCR aplicados a la imagen de la Figura 5.18. Tesseract entrenado logra detectar
correctamente el ndmero. Calamari falla tanto con el modelo base como con el
modelo entrenado, mostrando el mismo error.

Tabla 5.12: Ejemplo de los resultados del OCR para el nimero de ficha extraido de una
parte de ficha.

OCR Resultado
Texto correcto 10735
Calamari baseline 10135
Calamari ajustado 10135
Tesseract baseline 0135
Tesseract ajustado 10735

5.54. Comparacion con OCR comercial

Si bien se obtuvieron buenos resultados al entrenar Calamari y Tesseract, surge

la interrogante acerca de la calidad de estos resultados en comparacién con un OCR
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comercial. La dificultad radica en que los OCR comerciales mas destacados se en-
cuentran en la nube y por lo tanto su uso es muy limitado con los datos extraidos de

las fichas o del indice.

Sin embargo, el nimero de ficha es un nimero que va aumentando secuencial-
mente. En consecuencia, este dato por si solo no representa ningtin riesgo en subirlo
a la nube. Por consiguiente, se opta por llevar a cabo una comparacién del OCR en-
trenado para el nimero de ficha de la columna del indice. Se emplean los mismos
conjuntos de datos que se utilizaron para entrenar Calamari y Tesseract, con el fin

de garantizar que las imagenes subidas no contienen por error parte del nombre.

El OCR comercial elegido es Document.Al «Document Al», s.f. de Google. Es
una solucién en la nube para el procesamiento de documentos. Brinda capacidades
de andlisis, busqueda y extraccion de datos. En particular, incluye modelos de OCR
entrenados en grandes cantidades de datos. Ademds, cuenta con una biblioteca de

Python que permite ejecutar el OCR de manera sencilla.

En la Tabla 5.13 se encuentran nuevamente los resultados de los OCR entrena-
dos para detectar el nimero de ficha de la columna en el indice, agregando también

los resultados obtenidos por Document.Al.

Se puede observar que Document.Al presenta un desempefio significativamente
inferior tanto en comparacion con modelo de Tesseract ajustado como con el mode-
lo de Calamari ajustado. Si se consideran los modelos base entrenados con los datos
de Luisa, Tanto Calamari como Tesseract siguen siendo superiores a Document.Al.

Tabla 5.13: Resultados OCR para el niimero de ficha en el indice, agregando los resultados
de Document.Al

CER Entrenamiento | CER Evaluacion
Calamari baseline 0,0392 0,0385
Calamari ajustado 0,0011 0,0033
Tesseract baseline 0,0656 0,0549
Tesseract ajustado 0,00048 0,0033
Document. Al 0,1498 0,1703

Se puede concluir que Document.Al tuvo un desempeio inferior al logrado con
Tesseract y Calamari en todos los casos. No obstante, es relevante destacar que

Document.Al es una herramienta considerablemente mas completa que un OCR, ya
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que incorpora etapas de preprocesamiento que permiten, por ejemplo, detectar las
lineas de texto. Esta es una funcionalidad que Calamari no incluye pero si lo hace

Tesseract.

Se espera que para las columnas restantes del indice y los campos de las fichas
los resultados sean similares, dado que los datos utilizados con Document.Al fueron

los que presentaban menos dificultades y son los més uniformes.

5.5.5. Reconocimiento de cédulas utilizando template matching

En el capitulo 4, se expuso previamente que se realiz6 un intento de reconoci-
miento de cédulas mediante el uso de template matching para reconocimiento de

cédulas. El método fue finalmente descartado debido a bajo rendimiento.

Con el fin de obtener los patrones, se trabajé con el rollo 570 de manera iterativa.
Se tom6 un conjunto de imagenes de cédulas etiquetado, se generd un patrén para

cada digito del cero al nueve, un patrén para el punto y uno para el guion.

En ese momento, se lleva a cabo la técnica de reconocimiento para todas las
imégenes del conjunto y se observan los errores. Para las cédulas reconocidas erré-
neamente, se generan patrones utilizando la imagen de dicha cédula de los digitos
reconocidos incorrectamente. A continuacion, se procede a repetir el proceso de

reconocimiento, utilizando la nueva cantidad de patrones.

Después de repetir este proceso en varias ocasiones, se obtuvo una cantidad
considerablemente elevada de patrones, sin embargo, el error no disminuia. Empez6
a ocurrir que, en ocasiones, se afiadian patrones nuevos y debido al ruido, digitos que
antes eran reconocidos de manera correcta ahora no lo eran. Ademads, la velocidad

de ejecucioén cada vez se volvia més lenta.

La cantidad final de patrones es de 153. En la Tabla 5.14 se puede observar la
cantidad de patrones extraidos para cada digito. Los caracteres que presentaron mas
problemas de reconocimiento son aquellos que cuentan con la mayor cantidad de

patrones. Por ejemplo, el nimero ocho suele ser confundido con el cero o el tres.
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Ademads, se presentaron casos en los que ninguno de los digitos alcanzaba el umbral

de similitud requerido, por lo tanto, era necesario afiadir un nuevo patrén.

Tabla 5.14: Cantidad de patrones generados para cada caracter

Carécter Cantidad de patrones
Digito 0 12
Digito 1 14
Digito 2 10
Digito 3 12
Digito 4 16
Digito 5 16
Digito 6 14
Digito 7 9
Digito 8 27
Digito 9 15
Digito punto 5
Digito guion 2

Para realizar una comparacion con Tesseract y Calamari, se utiliza template mat-
ching en el mismo conjunto de datos que se utilizo para evaluar dichos OCR. Es
posible que alguna de las imagenes en este conjunto también haya sido utilizada
para generar patrones. E1 CER obtenido es de 0,1651. Este resultado es mejor que
el obtenido Tesseract utilizando el modelo base y apenas superior al CER obtenido
por Calamari en el modelo base. Se considera un desempeiio muy bajo si se com-
para con los modelos entrenados especificamente para reconocer cédulas de ambos
OCR. Los resultados de Tesseract y Calamari con las cédulas se encuentran detalla-
dos en la Tabla 5.9.

5.5.6. Correccion de resultados

5.5.6.1. Columnas Organizacion 1 y Organizacién 2

Coémo fue mencionado en la Seccidn 4.5.3, para las columnas Organizacién 1y
Organizacion 2 se intento corregir el resultado del OCR utilizando un diccionario

que fue generado manualmente leyendo las hojas del indice.
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Para el caso de las organizaciones, las palabras reconocidas que se encontraban
cerca en distancia de edicidén con una palabra del diccionario (menor o igual a 1)
eran reemplazadas por esa palabra. Los resultados se analizan por separado para

Tesseract y Calamari, comenzando por Calamari.

En la Figura 5.19 se puede observar el resultado obtenido con Calamari en las
columnas de organizacién del indice agrupados por organizacién, junto con los re-
sultados obtenidos luego de realizar la correccion. Las gréficas de la izquierda co-
rresponden a la columna Organizacion 1 y las graficas de la derecha a la columna
Organizacion 2. Las gréficas superiores corresponden a los resultados sin corregir y

las gréficas inferiores a los resultados corregidos.

Se incluye una columna denominada ‘Otro’ que representa los casos en los que
el OCR no detectd una organizacién perteneciente al diccionario. Se excluyeron las

celdas en las que el OCR no detectd ningtn texto.

En ambos casos, luego de realizar la correccion, se observa una reduccién de la
cantidad de elementos en la columna ‘Otro’ y aumento en las otras columnas, algo

que indicarfa que se logré corregir el resultado en muchos casos.

Se analizan algunos casos y se encuentran tanto correcciones acertadas, como
por ejemplo: ‘UJG’ corregido a ‘UJC’, ‘PYP’ corregido a ‘PVP’ asi como correc-
ciones incorrectas. Por ejemplo, ‘PCE’ fue corregido a ‘PC’ pero lo correcto era
‘PCR’. 0 ‘JC’ fue corregido a ‘PC’ cuando lo correcto era ‘UJC’. Estas situaciones
se producen debido a que la distancia es la misma tanto al valor correcto como a

otros valores del diccionario.

Los resultados para Tesseract se encuentran disponibles en la Figura 5.20, tanto
antes como luego de corregir. Nuevamente, hay una columna ‘Otro’ que contiene los
resultados que no pertenecen al diccionario agrupados. Con este OCR hay muchos
mads resultados en la columna ‘Otro’ que en el caso de Calamari, lo que demuestra

la superioridad de Calamari sobre Tesseract en estos datos.

En esta oportunidad, si bien hay muchos resultados corregidos, alrededor de
6000 para Organizacion 1 y aproximadamente 900 en Organizacion 2, la columna

‘Otro’ sigue siendo la que contiene mds ejemplos en el caso de Organizacion 2
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1400 A
4000 -

Organizacién 1
Organizacidn 2

Otro PC PCR MLN UC PVP GAU FRT ROE OPR Otro PC PCR MLN UC PYP GAU FRT ROE OPR
Cantidad de individuos Cantidad de individuos

1000 +

Organizacién 1

400 q

Organizacion 2

Otro PC PCR MLN UC PVP GAU FRT ROE OPR Otro PC PCR MLN UC PYP GAU FRT ROE OPR

Cantidad de individues Cantidad de individuos

Figura 5.19: Resultados de Calamari en las columnas de organizacion del indice, se muestra
la cantidad de individuos en cada organizacion. La columna Otro representa casos en los que
el resultado del OCR no pertenece al diccionario. La esquina superior izquierda representa
la columna Organizacién 1 antes de la correccion. La esquina inferior izquierda representa
la columna Organizacién 1 luego de corregidos los resultados. De manera similar, la esquina
superior derecha contiene los resultados de Organizacion 2 antes de corregir y la superior
derecha los resultados de Organizacién 2 luego de corregir.
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Figura 5.20: Resultados de Tesseract en las columnas de organizacién del indice. Se mues-
tra la cantidad de ejemplos detectados en cada organizacion. La columna Otro representa
casos en los que el resultado del OCR no pertenece al diccionario. La esquina superior iz-
quierda representa la columna Organizacién 1 antes de la correccién. La esquina inferior
izquierda representa la columna Organizacién 1 luego de corregidos los resultados. De ma-
nera similar, la esquina superior derecha contiene los resultados de Organizacién 2 antes de
corregir y la superior derecha los resultados de Organizacién 2 luego de corregir.
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luego de realizada la correccion.

Para llevar a cabo una evaluacion objetiva, se seleccionan aleatoriamente cinco
hojas del indice y se analizan los resultado en las columnas de organizacién antes
y después de realizar la correccion. En total, entre las dos columnas de las hojas
seleccionadas, se cuenta con 99 ejemplos. Antes de realizar la correccion, con Ca-
lamari se encontraron 89 ejemplos correctos, mientras que con Tesseract solamente
se obtuvieron 54 ejemplos correctos. Después de realizar la correccion, el nimero
de ejemplos correctos aumentd a 95 con Calamari y a 84 con Tesseract. Se observa

una mejora en ambos casos, siendo especialmente notable en el caso de Tesseract.

Se puede concluir que, en el caso de las columnas de organizacion, la correccién
con diccionario resulto efectiva para subsanar errores de los OCR. Sin embargo, es
posible introducir errores en caso de que lo detectado por el OCR se encuentre a la

misma distancia de més de una palabra del diccionario.

5.5.6.2. Apellidos en el indice

El segundo lugar donde se aplic6 correccion con diccionario fue para los apelli-

dos de la columna del indice que contenia los nombres.

De un total de 61.758 lineas, en 22.903 hubo correcciones de Calamari en ape-
llidos. Esta cifra es bastante elevada dado el buen rendimiento del OCR al momento
de evaluar el modelo entrenado. Al analizar ejemplos manualmente, se detecta que
hay muchos apellidos que fueron correctamente detectados pero no pertenecian al
diccionario. Como consecuencia, esos apellidos fueron corregidos al mds cercano
en distancia de ediciéon que en muchas ocasiones se encontraba a una distancia muy

grande. Con Tesseract, se observan resultados similares.

El tener un diccionario de mala calidad o incompleto, como en este caso, degra-

da el rendimiento del sistema en lugar de mejorarlo.
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5.5.7. Conclusiones

Se llevo a cabo un entrenamiento y evaluacion de dos modelos diferentes de
OCR para varios campos de las fichas y columnas del indice. En todos los casos
se obtuvieron resultados razonables por lo que se espera buenos resultados en el

reconocimiento del texto.

Se explor6 una técnica alternativa el OCR para reconocer caracteres en las cé-

dulas pero fue descartada debido a su bajo rendimiento.

Ademads, se realizé una breve comparacioén de desempeiio con un OCR comer-
cial de Google, en la cual tanto Calamari como Tesseract entrenado demostraron
su superioridad. Esto evidencia que el etiquetar datos y entrenar un modelo puede
llegar a brindar més valor que utilizar el mejor OCR de la actualidad pero entrenado

utilizando los datos de otro problema.

Al comparar los dos OCR utilizados, se puede concluir que Calamari muestra
ser superior a Tesseract en méds casos. En particular, Calamari es superior a Tesseract
en los modelos para reconocer nombres del indice, nombres y apellidos de las fichas
y en el modelo de reconocimiento de cédulas. Por otro lado, Tesseract es superior a
Calamari unicamente en el modelo de reconocimiento de nimeros de ficha (de las
fichas). Finalmente, ambos OCR tienen el mismo desempefio al reconocer nimeros
de ficha del indice.

En dltima instancia, es importante resaltar que el entrenamiento requiere contar
con datos debidamente etiquetados o tiempo disponible para etiquetarlos. El etique-
tado es un proceso muy costoso en tiempo. No obstante, a la luz de los resultados

obtenidos, en el presente caso se puede concluir que fue una decision acertada.

5.6. Evaluacion final

Hasta el momento, se evalud cada etapa del proceso individualmente, pero surge

la interrogante de qué resultado se obtienen al evaluar el sistema en su totalidad. Con

134



este fin, se seleccionan tres partes frontales de ficha aleatoriamente y se analizan los
resultados obtenidos por los OCR para el nombre, la cédula y el nimero de ficha.
Luego, esa misma parte de ficha se procesa con Tesseract utilizando el modelo de
espaiiol incluido por defecto y el modo de deteccion automatico que detecta lineas

de texto, pasdndole como entrada la imagen con la parte de ficha entera.

Para la primera parte de ficha evaluada, la solucién implementada logra detec-
tar correctamente el niimero de cédula con Calamari, el apellido con Tesseract y el
nombre detectado fue LENARDO, mientras que el nombre correcto es LEONAR-
DO (se encuentra a uno en distancia de edicién). Con ambos métodos el nimero de

ficha extraido fue 344 y el correcto era 5344.

Al ejecutar Tesseract sobre la parte de ficha entera, se logran detectar las eti-
quetas de los campos pero el texto de estos en general no aparece o aparecen otros
caracteres ilegibles. En el listado 5.1 se puede observar este resultado. El ndmero
de ficha es extraido correctamente, 5344 y aparece algo cercano al apellido, CAGG-

TANT cuando lo correcto es CAGGIANI. No se extrae ni el nombre ni la cédula.

ESTARE oo rm O -
| 5344 3 A
Apellido P. _. Apellido M. Apellido F. | ler. Nombre 2do. Nombre D) Fechas 4 Ver
CAGGTANT [rrew RIO - ha 2 Accept
ON A LR TE A CO. ee
Nacionalidad: nn A Fecha Nac. / Eladio cis
Meg. Potoooooccccccoccennceenco nano rennn cnn Indi Dact.cooooccceciccccccccceca icono cne [ON
Cadell oocccicceccccconononcoccnanannnnnnnos OJO ooccoccen nana n coco nnnonncnnnnnccnnnnns Cajas
occcccococononnnonnononannnnnnoos Nariz:
Fecha de requerido: ccoo ec MO
AT ATA RC
o 40 . .,
Listing 5.1: Resultado Tesseract sobre toda la primera parte de ficha usada en la evaluacion

final.

En el caso de la segunda parte de ficha evaluada, el método desarrollado logra
detectar correctamente el nimero de ficha y el apellido. El nombre lo detecta inco-
rrectamente, Calamari detecta ALRERT y Tesseract ALBERT cuando lo correcto
es ALBERTO. Esta parte de ficha no tiene la cédula.

El resultado de Tesseract se encuentra disponible en el listado 5.2. Nuevamente
se detectan las etiquetas de los campos correctamente en muchos casos. Ademas,
algunos campos se detectan correctamente. Por ejemplo, el nombre o la edad. Sin

embargo, no se detecta el nimero de ficha.
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PATDULIT " 21
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PP PPP" EN ARTTDA4> OA +7

Listing 5.2: Resultado Tesseract sobre toda la segunda parte de ficha usada en la evaluacion

final.

Finalmente, para la dltima parte de ficha evaluada, el sistema logra detectar co-
rrectamente el nimero de ficha, nombre, apellidos y cédula. El resultado de aplicar
Tesseract sobre toda la parte de ficha se encuentra en el listado 5.3. Se detectan en
muchos casos las etiquetas de los campos. En algunos casos, también el contenido.
Por ejemplo, la cédula de identidad fue detectada correctamente, el niimero de ficha
(29562) también. Los apellidos son URIETA RIVERO vy Tesseract logr6 detectar

ORIETA RIVERO. El nombre no se logra detectar.
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Listing 5.3: Resultado Tesseract sobre toda la tercer parte de ficha usada en la evaluacion
final.

Se puede concluir que el sistema desarrollado tiene un mejor desempefio que
Tesseract. Ademds, al realizar la evaluacion hubo algunos detalles que se pasaron
por alto. En los casos en los que Tesseract logra detectar correctamente el valor de
los campos, no es trivial extraer esa informacion automaticamente. Por ejemplo, pa-
ra la dltima parte de ficha evaluada, resulta muy dificil discernir qué parte del texto
detectado corresponde al nimero y cudl a los apellidos, dado que no existe ningin
elemento cercano que pueda utilizarse como referencia. En cuanto a la cédula, si
bien se detecta correctamente el nimero, la etiqueta del campo no lo hace, lo cual
dificulta también la tarea de encontrar la cédula en el texto. Otro aspecto que se
omitié es que se utilizé Tesseract sobre la parte de ficha ya recortada. En caso de
prescindir del sistema desarrollado, seria necesario utilizar la hoja completa, lo que
agregaria la dificultad de identificar claramente los limites de cada una de las partes
de ficha.
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta investigacion se trabajé con el fichero general de la O.C.O.A. perte-
neciente al Archivo Berrutti. El objetivo principal consistié en extraer la mayor
cantidad de informacién posible de manera de poder realizar busquedas dentro del

fichero facilmente y poder conocer que personas estdn en el fichero.

Se comenz6 por desarrollar una técnica para poder separar todas las fichas per-
tenecientes a una hoja y almacenarlas cada una en su propio archivo. Luego, se
genero una técnica para poder clasificar cada una de las partes de ficha y extraer los

campos con informacion relevante utilizando template matching.

Asimismo, se ha trabajado en el procesamiento del indice, el cual se presenta en
formato de tabla junto con las fichas. Se ha disefiado una técnica para separar las
filas y columnas de la tabla, y se han guardado cada una de las celdas en imdgenes

individuales.

Para reconocer el texto de las imdgenes extraidas se trabajé con dos OCR, Tes-
seract y Calamari. Ambos han demostrado rendimiento muy bueno en otras inves-
tigaciones. Fue necesario dedicar tiempo a etiquetar datos ya que los modelos con
los que se contaba no dieron buenos resultados. Luego del entrenamiento de los
OCR, se obtuvieron buenos resultados de deteccion de texto en los campos que se

utilizaron para entrenar.
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Al realizar una comparacidn de los resultados obtenidos con un OCR comercial
(Document.Al) y con el modelo de espafiol que trae Tesseract por defecto se observa

que los resultados obtenidos son muy superiores en ambos casos.

Por ultimo, se ha desarrollado una interfaz web que permite llevar a cabo bus-

quedas y visualizar los resultados de manera comoda y eficiente.
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Capitulo 7

Trabajo Futuro

El fichero general de la O.C.O.A. con el que se trabajo durante esta investiga-
cion es uno de los grandes ficheros pertenecientes al Archivo Berrutti. Existen otros
ficheros mucho mds grandes como por ejemplo el fichero general del S.I.D. (Servi-
cio de Informacién de Defensa) que cuenta con aproximadamente 174.300 fichas,
asi como otros rollos con fichas de otros organismos como la D.G.L.D. (Direccién
General de Inteligencia de Defensa) o ficheros incautados por organismos represo-
res como el fichero del P.C.U (Partido Comunista) o el fichero de la UJC (Unién de

Juventudes Comunistas).

Una primer aproximacion a extraer informacién de esos rollos puede consistir
en aplicar las mismas técnicas que se utilizaron en este trabajo a esos ficheros. En
particular, se puede probar utilizar template matching como método de clasifica-
cion y extraccion de campos para luego intentar entrenar un modelo de Tesseract o

Calamari para aplicar OCR a los campos extraidos.
La técnica utilizada para separar las fichas pertenecientes a una misma hoja es
posiblemente la que més tenga que modificarse ya que es muy especifica a los datos

del fichero de la O.C.O.A.

No obstante, el método de deteccidon de texto rotado y alineacién asi como el

método utilizado para separar las lineas del indice son generales y por lo tanto
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pueden aplicarse en cualquier otra imagen del Archivo Berrutti, no solo en fichas.

En cuanto a las fichas de la O.C.O.A., se debe analizar y profundizar en los
resultados obtenidos por los OCR para los campos en los que no se entrend un mo-
delo. También es posible idear algin sistema de correccién de errores aprovechando

que las fichas se encuentran ordenadas tanto alfabéticamente como por el nimero
de ficha.

Sobre la parte de atrds de las fichas con los antecedentes de los individuos no
se realizé ningun procesamiento. En el futuro, podria realizarse la correspondiente
segmentacion de lineas de las mismas y buscar entrenar un modelo de OCR. En este

caso, se agrega la dificultad de que hay texto escrito a mano.
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Anexo 1

Entrenamiento de OCR

Entrenamiento de Tesseract

La instalacion y ejecucion de Tesseract para reconocer texto no presenta mayo-
res complicaciones. Sin embargo, a la hora de entrenar un modelo la situacién es
mas compleja. Para empezar, el proceso solo es soportado oficialmente en Linux

segln la documentacion oficial.

Es necesario primero que nada, instalar ciertas dependencias que pueden encon-

trarse en la documentacion oficial «Tesseract User Manual», s.f.

Los datos que se necesitan como entrada son pares de imagenes y un archivo
de texto con la transcripcidon (imagen.tif e imagen.gt.txt). El formato de imagen
fue TIFF pero otros formatos también son soportados. Sin embargo, es necesario
realizar un preprocesamiento con anterioridad para generar a partir de estos archivos

los archivos .box y .Istm que son los que utiliza Tesseract para entrenar.

Una vez ge se tienen estos archivos, es necesario dividir el conjunto de datos en
archivos de entrenamiento y validacién, guardando el listado de imagenes en cada

conjunto en archivos de texto.
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Finalmente, es necesario generar un diccionario con los posibles caracteres que

se encuentran en las transcripciones.

Afortunadamente, existe una herramienta oficial llamada tesstrain que facilita
todos estos pasos «tesstrain», 2023. Esta herramienta facilita mucho el entrenamien-
to de Tesseract ya que contiene scripts de Python para generar los archivos .Istm y
.box. Ademads, contiene un archivo Makefile con una gran cantidad comandos de

forma que el entrenamiento sea tan facil como ejecutar make train.

Esta herramienta ademds permite configurar hiper pardmetros como el paso de
aprendizaje, cantidad maxima de iteraciones o seleccionar un modelo para hacer

finetuning.

Durante la investigacion realizada se desarroll6 una imagen de Docker que con-
tiene la herramienta tesstrain e incluye todas las dependencias necesarias para entre-
nar. En consecuencia, para entrenar Tesseract alcanza con tener las imagenes junto

a su transcripcion y ejecutar una imagen de Docker.

Entrenamiento de Calamari

A diferencia de Tesseract, el proceso de entrenamiento con Calamari no presenta

grandes dificultades. No obstante, la instalacién puede resultar un tanto compleja.

En caso de utilizar un equipo con GPU, que es lo recomendado para reducir
el tiempo de ejecucion, es necesario instalar y configurar correctamente CUDA de
Nvidia. Calamari utiliza TensorFlow y cada version de TensorFlow soporta un rango
de versiones de CUDA. En el caso de la versién de Calamari utilizada (2.2.2) se
utilizé la version 2.4.1 de TensorFlow con CUDA 11.5. Es importante revisar que
todo esté correctamente instalado ya que de otra manera tanto la inferencia como

entrenamiento van a ser muy lentos.

Para llevar a cabo el entrenamiento, se empled la interfaz de linea de comandos
(CLI) proporcionada por Calamari, especificamente el comando ’calamari-train’.

Se hicieron uso de las siguientes opciones: ’—trainer.output_dir’ para especificar la
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carpeta de salida del modelo, *~warmstart.model’ en los casos en los que se reali-
z6 ajuste fino (finetuning), '—device.gpus’ para seleccionar el uso de GPU en el
entrenamiento, ‘—trainer.gen SplitTrain’ para generar la particion de entrenamien-
to y "—trainer.gen.validation_split_ratio’ para determinar la proporcién del conjunto
de validacidén respecto al conjunto de entrenamiento. Ademads, se utilizé la opcién
’—train.images’ para indicar la ubicacion de las imédgenes y los archivos con las

transcripciones.
Similar a Tesseract, se emplearon imagenes en formato TIFF. Para cada imagen,

su correspondiente transcripcion llevaba el mismo nombre, pero se modificaba la

extension de .tif a .gt.txt.
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Anexo 2

Base de datos Mongo

En este anexo se plantea describir la base de datos generada durante el desarro-
llo de la tesis. Como fue mencionado, la misma es una base de datos documental
MongoDB. Se opt6 por esta base de datos debido a que no hay relaciones entre las
diferentes entidades, ademds de que no se conocia el esquema de los datos al mo-
mento de comenzar y MongoDB brinda flexibilidad. En la Figura A1 se encuentra
un diagrama que contiene las colecciones y los campos que contiene cada documen-
to. Se pueden dividir las colecciones en dos grupos: las que contienen los resultados
de ejecutar los OCR y las que contienen las etiquetas con las que fueron entrenados
los OCR. A continuacidn se describe el contenido y los campos de cada una de las

colecciones.

La coleccion fichas_ocr contiene los resultados de los OCR sobre los campos de
las fichas. rollo y ficha permiten identificar la imagen. field representa el campo (por
ejemplo ‘ci’ o ‘primer_nombre®), pattern indica la clase de la ficha (resultado de la
clasificacion) y finalmente los resultados de Tesseract y Calamari se encuentran en

ocr_tesseract y ocr_calamari respectivamente.

Los resultados del OCR sobre el indice se encuentran en la coleccion index_ -
ocr. En esta ocasion, los campos necesarios para identificar una imagen son: rollo,
imagen, linea y columna. El valor de linea es un nimero entero que representa la

linea dentro de la hoja del indice (segin fue detectada por las herramientas desa-

150



fichas_ocr

index_ocr

ocr_numero_pm_multiple

ocr_numero_ventana

_id
rollo
ficha
pattern
field

ocr_calamari

ocr_tesseract

_id

rollo

imagen

linea
columna
ocr_calamari

ocr_tesseract

_id

rollo

img
calamari_res

tesseract_res

_id

rollo
img
calamari_res

tesseract_res

ocr_calamari_corrected

ocr_tesseract_corrected

labels_numero_indice labels_numero labels_nombres
_id _id _id
text text text
imagen ficha imagen
rollo rollo rollo
linea metodo campo
campo pattern

Figura A1: Base de datos MongoDB generada durante el desarrollo de la tesis.

rrolladas) mientras que el valor de columna es uno de los siguientes posibles: ‘nro’,
‘nombre’, ‘alias’, ‘org_1’, ‘nro_org_1’, ‘org_2’, ‘nro_org_2’, ‘nro_carpeta’, ‘ob-
servaciones’. Finalmente, los resultados del OCR se encuentran en ocr_tesseract y
ocr_calamari. Ademads, se suman dos nuevos campos: ocr_tesseract_corrected y

ocr_calamari_corrected que contienen los resultados de los OCR corregidos.

Finalmente, las dltimas dos colecciones con resultados de OCR son ocr_nume-
ro_pm_multiple y ocr_numero_ventana que contienen los resultados de aplicar
OCR sobre el nimero de ficha, cada coleccion contiene los datos de uno de los dos
métodos de extraccion utilizados. rollo e img permiten identificar una imagen. tes-

seract_res 'y calamari_res contiene los resultados de aplicar Tesseract y Calamari.

Las etiquetas utilizadas para entrenar los OCR se almacenaron en las restantes
tres colecciones. Las mismas tienen en comuin un campo fext cuyo contenido es la

etiqueta. Los datos restantes permiten identificar la imagen.

La coleccién labels_numero_indice contiene los resultados de etiquetar las co-
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lumnas de nombre y ndmero del indice. Los campos imagen, rollo y linea identifican

la imagen y campo representa la columna. En este caso, ‘numero’ o ‘nombre’.
p ,

Las etiquetas de los nimeros de ficha extraidos de las fichas estdn en la coleccién
labels_numero. ficha y rollo identifican la imagen. metodo contiene el método con

el que se extrajo el nimero, hay dos posibles valores: ‘ventana’ y ‘multiple’.

La dltima coleccion es labels_nombres. Esta coleccion contiene resultados de
los datos etiquetados de las fichas. La ficha se puede identificar mediante imagen y
rollo. pattern contiene la clase de la ficha (resultado de la clasificacién) y finalmen-
te, el campo etiquetado se identifica con campo. En este caso, los valores posibles
son ‘apellido_paterno.png’, ‘primer_nombre.png’ y ‘ci_.png’ (ya que solo se eti-

quetaron esos campos).
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