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Resumen

En este trabajo se describe una metodología para el reconocimiento de 
caracteres manuscritos mediante información del trazo en orden inverso 
descrito a través de ondículas. La información para la reconstrucción y 
reconocimiento del trazo se hace mediante la extracción de los llamados 
nodos óptimos. En este trabajo se utilizaron 20 nodos. Como función 
de aproximación se usó la función spline natural llamada slalom. Los 
experimentos se realizaron con tres clasificadores: una red neuronal, una 
máquina de vector soporte y un modelo de mezclas Gaussianas. El sistema 
se evaluó con una base de datos de siete escritores con 50 trazos por cada 
carácter del alfabeto inglés. La tasa de reconocimiento global al usar los tres 
clasificadores oscila entre 98 y 98,7 %.

----- Palabras clave: Reconocimiento de caracteres, RNA, SVM, GMM.

Abstract

In this paper a novel feature extraction methodology for character recognition 
by means of the information in inverse order stroke information using 
wavelets is proposed. The information used to reconstruct and recognize the 
stroke is done by using the so-called optimal knots. In this paper 20 optimal 
knots were used. As approximating function we decided to use the slalom 
natural spline function. The recognition experiments were carried out using 
the obtained feature vector as the input to some recognition systems based on 
Neural Network , Support Vector Machines and Gaussian Mixture Models 
for comparisons purposes. The proposal was evaluated with a database of 
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seven writers with 50 traces of each English character. The global recognition 
rate when using the three recognition strategies varied between 98 and 98.7 
%.

----- Keywords: Character recognition, RNA, SVM, GMM.

Introducción

La escritura es uno de los medios de comunica-
ción más conocidos. El reconocimiento de escri-
tura en línea gana nuevamente interés, no solo 
por el número de aplicaciones donde este recurso 
es utilizado, sino por el aumento de nuevos dis-
positivos de captura que han sido desarrollados 
en la actualidad [1]. Las metodologías generales 
en reconocimiento de patrones y procesamiento 
de imágenes se analizan en [2], mientras que las 
empleadas en el reconocimiento de caracteres en 
línea se revisan en [3,4]. La mayoría de los inves-
tigadores han elegido los caracteres numéricos 
para su investigación [5,6]. Por lo que se puede 
observar que existe una cierta madurez para el 
reconocimiento aislado de dígitos. Sin embargo, 
cuando se habla del reconocimiento de caracteres 
alfabéticos, el problema llega a ser más compli-
cado.  Uno de los problemas que se tiene es el 
número de las clases que se pueden llegar a tener, 
en el caso del alfabeto inglés es 52 caracteres, de-
pendiendo si es mayúscula (A-Z) o minúsculas 
(a-z). Debido a esto, existe un número más gran-
de de caracteres alfabéticos ambiguos que de nú-
meros. En el reconocimiento de caracteres se pre-
sentan otros problemas como: múltiples patrones 
para representar un solo carácter, la representa-
ción intrínseca de la letra cursiva, y el número 
de trazos para realizar un carácter [7]. Este tema 
se ha explorado poco por ser complicado, por lo 
que se dice que el reconocimiento de caracteres 
es aún un problema de frontera [8].

Existen dos tipos de sistemas de reconocimien-
to: Los sistemas fuera de línea y los sistemas en 
línea. En este trabajo se estudia el desempeño 
de un sistema en línea. Los trazos se capturan 
durante el proceso de escritura. Esto permite ob-
tener información como: el orden de los trazos, 
momentos gráficos, presión, velocidad, entre 

otras [9-11].  Cuando un escritor realiza el tra-
zo de un carácter: 1) Tiene en mente el carácter 
que se va a escribir, 2) Conoce el orden de los 
movimientos del carácter, 3) Sabe la realización 
del trazo y 4) Tiene una imagen de dicho ca-
rácter. El proceso de reconocimiento puede ser 
realizado en orden inverso al de la generación, 
es decir del último paso al primero. Sin embar-
go la realización de este proceso inverso es muy 
complicada. Los sistemas de reconocimiento de 
caracteres manuscritos son equivalentes en for-
ma inversa cuando el escritor realiza un carácter 
(tiene en mente el símbolo que se va a escribir, 
el orden de los movimientos del carácter y la 
realización del trazo). Los sistemas de reconoci-
miento fuera de línea, por otro lado, equivalen al 
proceso inverso completo es decir además de los 
tres pasos anteriores se tiene la imagen del ca-
rácter. Muchos sistemas para el reconocimiento 
de caracteres en línea han sido reportados en la 
literatura. Algunos de estos se describen bre-
vemente a continuación. Namboodiri et. al [9] 
propusieron un sistema para clasificar palabras 
y líneas en un documento manuscrito en línea en 
uno de los seis alfabetos más antiguos: Árabe, 
Cirílico, Hebreo, Romano, Devnagari (Hindú), 
Chino. La clasificación se basó en 11 caracterís-
ticas espaciales y temporales.  El sistema pro-
puesto alcanza un porcentaje  de clasificación 
de 87,1 % a nivel palabra para el caso de una 
base de datos de 13379 palabras. El porcentaje 
sube a un 95% conforme el número de palabras 
en la muestra fue aumentado a cinco. El des-
empeño sube a 95,5% para el caso de líneas de 
texto completo que consta de una media de siete 
palabras. Kato et al [12], describen un método 
para recuperar el orden del trazo de una imagen 
estática 2D. El trazo se debe realizar en un solo 
movimiento y puede incluir líneas doblemente 
trazadas. El método de reconstrucción consiste 
en 2 fases: en la primera fase se analiza el grafo 
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construido del esqueleto de la imagen; éste es 
enseguida etiquetado para determinar los tipos 
de cada borde. En la segunda fase se traza el 
grafo desde la primera vértebra hasta la última 
usando la información de etiquetado. Al recu-
perar el orden del trazo, se puede obtener la in-
formación temporal de una imagen 2D estática. 
Por lo tanto, este método podría ser usado como 
puente para el reconocimiento de caracteres cur-
sivos fuera de línea y el de línea. Mezghani et. 
al [13], proponen un sistema de reconocimiento 
de caracteres arábigos usando mapas auto-orga-
nizados de Kohonen. En este caso de la informa-
ción dinámica de las letras arábigas, se extraen 
los coeficientes de Fourier elípticos. Los autores 
evaluaron el sistema usando 18 letras arábigas, 
cuando los escritores trazaron cada letra 24 ve-
ces obteniendo así 7400 trazos. Los resultados 
del reconocimiento varían demasiado depen-
diendo de la letra (desde un 40% hasta un 2% 
de error) debido a la similitud existentes entre 
las diferentes letras. El reconocimiento global 
para solo un escritor es aproximadamente del 
88%. Yokobayashi et. al [14, 15], propusieron 
una nueva técnica de segmentación y reconoci-
miento de caracteres con una amplia variedad de 
degradaciones en la imagen y fondos complejos 
en escenas naturales. Evaluaron el sistema con 
un total de 698 imágenes de prueba extraídas de 
ICDAR 2003 OCR. Clasificaron las imágenes 
en siete grupos según el grado de degradación 
de imagen y/o la complejidad de fondo. El re-
conocimiento promedio oscila entre 70,3% y 
95,5% para imágenes claras a 24,3% para imá-
genes de poco contraste. 

Experimentación 
El reconocimiento de cualquier tipo de patrones: 
caracteres ópticos, olores, objetos en el espacio, 
rostros, voz, etc., queda englobado en el recono-
cimiento de patrones. La diferencia estriba prin-
cipalmente en el captor utilizado, así como, en las 
técnicas empleadas para extraer las característi-
cas del patrón a reconocer. Para el reconocimien-
to de caracteres manuscritos específicamente se 
propone utilizar la arquitectura que se muestra en 
la figura 1. 

1 
 

 

Figura 1 

 

Figura 2 

Figura 3 

Figura 1 Sistema propuesto

Este artículo se enfoca en la realización de los 
procesos inversos antes mencionados para el caso 
de sistemas en línea. La realización del trazo se 
basa en una aproximación mediante la función 
spline natural (SLALOM). A través de esta fun-
ción es posible obtener el orden del movimien-
to requerido para realizar el trazo del carácter a 
partir de los datos capturados por medio de una 
tarjeta digitalizadora. Estos datos generados se 
procesan para encontrar características propias 
de cada carácter manuscrito, se les efectúa un 
pre-procesamiento y posteriormente, se realiza el 
reconocimiento usando 3 clasificadores indepen-
dientes que arrojan cual carácter se trazó. Uno de 
los objetivos primordiales de este trabajo es com-
parar y evaluar el desempeño del sistema con 7 
escritores y con varios clasificadores. El trabajo 
más parecido, reportado en [16], prueba el des-
empeño de sólo clasificador tipo estadístico y un 
escritor.

 Adquisición de datos

La información de los caracteres se adquiere 
por medio de una tableta digitalizadora Intuos 2 
Wacom. Sobre esta tarjeta, los escritores trazan 
los caracteres. De esta forma se conoce el orden 
de articulación de cada carácter. La tableta arro-
ja la imagen de lo que se escribe en el monitor, 
así como los datos según el orden de articulación 
como se escribe un carácter.

La tableta digitalizadora muestra los datos de lo 
que se escribe: la posición de la pluma, represen-
tada por vectores de datos en forma vertical, x(t), 
y(t), z(t); donde x(t) son los valores con respecto 
al eje x, y(t) son los valores con respecto al eje y 
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y z(t) es la información de la presión que ejerce 
la pluma al escribir sobre la tableta. Estos datos 
proporcionados por la tableta digitalizadora se 
conocen como características dinámicas, debido 
a que se obtienen en el momento que se realiza 
la escritura. 

Con la información que se capturó se genera la 
forma de onda de los caracteres en x(t) e y(t), así 
como también la velocidad del trazo, que es el 
tiempo en que una persona realiza el trazo de un 
carácter.  En este trabajo se utilizó una base de 
datos de caracteres manuscritos usando la tableta 
digitalizadora. Se tomaron en cuenta 26 letras o 
caracteres del alfabeto inglés, las cuales son: a, b, 
c, d, e, f, g, h, i, j, k, l, m, n, o, p, q, r, s, t, u, v, w, 
x, y, z. Cada carácter fue realizado 50 veces por 7 
escritores diferentes, obteniéndose un base de da-
tos de 9100 trazos. De estos, 6370 fueron usados 
para el entrenamiento (35 veces cada carácter) y 
2730 (15 veces cada carácter) fueron utilizados 
para la prueba de los clasificadores.

Wavelets

La teoría de las wavelets se basa en una repre-
sentación local de frecuencias de la señal. Esto 
permite localizar, e identificar, tal acumulación 
de ondas pequeñas y ayuda a entender mejor las 
razones de los fenómenos estadísticos. Además 
de las propiedades de localización, las wavelets 
poseen también excelentes propiedades para su 
suavizado. Como se  propuso en [16], en donde 
se observó que la señal, aún después del filtrado 
no era tan suave. Por esta razón se le aplicó una 
wavelet Daubechies 1 para suavizarla. Se utilizó 
solo la aproximación para su reconstrucción. La 
figura 2 muestra el carácter ‘u’ después de su cap-
tura en la tableta digital y después de aplicarle la 
wavelet db1. 

Pre-procesamiento

La etapa de pre-procesamiento se aplica para 
reducir la influencia del ruido y algunas defor-
maciones sobre la señal con el objeto de que los 
rasgos descriptores extraídos sean más robustos. 
Además de las variaciones geométricas mencio-

nadas, generalmente los datos capturados contie-
nen componentes de alta frecuencia introducidos 
por una pequeña vibración de la mano durante el 
trazado del carácter. Una vez que se tienen los 
caracteres capturados, se propone el siguiente 
pre-procesamiento: 

• Filtrado, y 
• Normalización (posición, tamaño y tiempo).

Asumiendo que el pre-procesamiento se realiza 
para ambas formas de onda x(t), y(t).
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Figura 2 Ejemplo del carácter u a) como se captura 
con la tarjeta digitalizadora y b) usando wavelet db1

Filtrado

Para esta primera parte del pre-procesamiento se 
utilizó un filtro para eliminar el ruido que se ge-
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nera por el ruido-biomecánico, que se presenta 
al inicio o al final de la captura del trazo, el fil-
trado, a veces llamado adelgazamiento, elimina 
los píxeles de datos duplicados por lo que reduce 
el número de píxeles del carácter, obteniendo un 
carácter delineado y sin ruido, como se muestra 
en la figura 3.

Normalización en tamaño

Tomando en cuenta el área de trabajo y la diver-
sificación del tamaño de los caracteres, se define 
un valor promedio del número de píxeles en el 
eje x, y en el eje y, es decir el ancho y altura del 
carácter. Para esta investigación este valor es de 
(215x180) píxeles. Éste es utilizado para llevar 
a cabo la normalización. Para este pre-procesa-
miento se obtiene el ancho y la altura de cada 
carácter, para normalizarlo se toma en cuenta la 
longitud mayor, ya sea el ancho o la altura, con su 
valor promedio de píxeles dado respectivamente.   

Normalización en posición

Para llevar a cabo la normalización en posición 
se calcula el valor máximo y mínimo en los ejes 
x, y; con estos datos se obtiene el promedio de 
cada uno de los ejes, el cual se resta al eje corres-
pondiente, obteniendo el carácter centrado con 
valores positivos y negativos para los ejes x, y.

Normalización en tiempo

Dependiendo del carácter y la velocidad con que 
fue escrito, el número de muestreo varía, por lo 
que hay que unificar el número de muestreo a un 
valor determinado N, para esta investigación fue 
de 146. Se obtiene el número de muestreo, y si 
éste es mayor a N se realiza la decimación, es de-
cir, se eliminan datos de manera uniforme y si es 
menor a N se realiza la interpolación, se agregan 
datos de manera uniforme. La figura 3 muestra 
el carácter u, normalizados en tamaño, posición 
y tiempo. 

Extracción de características

La extracción de características se refiere al pro-
ceso que consiste en formar rasgos que permiten 

describir la forma del objeto u objetos a recono-
cer. En esta investigación se extrajeron las si-
guientes dos características:

• Los nodos óptimos del eje x(t).

• Los nodos óptimos del eje y(t).
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Figura 3 
Figura 3 a) Carácter ‘u’ filtrado  b) Carácter ‘u’ 
normalizado en tamaño, posición  y tiempo

Obtención de nodos óptimos

Para obtener los nodos óptimos de cada carácter 
se realiza el proceso que se muestra en la figura 4.

Inicialización de nodos óptimos

Los datos del trazo del carácter son valores po-
sitivos y continuos, por lo que se pueden derivar 
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y mantener su continuidad. Para conocer las po-
siciones donde se cambia la dirección de la es-
critura de cada carácter (en el eje x de derecha 
a izquierda o de izquierda a derecha, en el eje y 
de arriba a abajo o de abajo a arriba), se calcula 
la primera derivada de la señal de cada eje. Los 
datos de la segunda derivada de las señales del 
carácter en el eje x e y nos da la información acer-
ca de los cambios de la velocidad (aceleración) 
de la escritura, ya que escribimos con diferentes 
velocidades, es decir, los valores positivos de la 
segunda derivada significa que la velocidad de la 
escritura está aumentando y los valores negativos 
significa que va disminuyendo. La figura 5 nos 
muestra las formas de onda del carácter ‘u’ que 
son los valores que arroja la tableta  x(t),  y(t). 
Como podemos observar son datos positivos y 
continuos; posteriormente se  muestra la segunda 
derivada del carácter u. La señal obtenida de la 
segunda derivada, muestra pequeños cambios de 
velocidad que puede ser ruido producido por la 
vibración de las manos. Para evitar esto y obtener 
una señal más suave se necesita un filtrado, que 
se lleva a cabo mediante un filtro pasa-bajas, que 
se muestra en la figura 5.
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Figura 4  Proceso para la extracción de 
características

Con la señal filtrada de la segunda derivada se 
forman vectores con valores positivos y negati-
vos. Cada cambio de signo en los valores se le 
llama cruce por cero debido a que en cada cambio 
de signo, ya sea de positivo a negativo o vicever-
sa, se pasa por el cero. Se obtienen los máximos y 
mínimos de cada cruce por cero, a los que llama-
remos nodos locales de cada carácter. La figura 
6 muestra la división de la señal del carácter u, 
y sus nodos locales. Se toma el punto inicial y el 

punto final de cada carácter con respecto al tiem-
po. Estos se toman como el nodo inicial y final 
de cada carácter al agregar los nodos locales ya 
obtenidos, obteniéndose así los nodos iniciales. 
Estos nodos iniciales no son óptimos, ya que los 
errores entre las señales reconstruidas usando es-
tos nodos y señales originales son considerables.

2 
 

Figura 4 

 

Figura 5 

 

Figura 6 

2 
 

Figura 4 

 

Figura 5 

 

Figura 6 

Figura 5 a) Señales correspondientes al carácter ‘u’ 
después del pre-procesamiento. b) Segunda derivada 
filtrada por un filtro pasa-bajas correspondientes a las 
señales a). 
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Método de Slalom

Es común que un gran número de datos puedan 
ajustarse a una única curva suave. La interpola-
ción Spline permite esto. Al usar el método de 
Slalom y los nodos iniciales se realiza la interpo-
lación obteniéndose como resultado una función 
suave del carácter, es decir, se reconstruye el ca-
rácter.  Se calcula el error entre la señal original y 
la función Spline mediante la siguiente ecuación:

 ∑
=

−=
N

i
iisf xsxf

N
E

1

2
, ))()((

1
 (1)

donde:

Ef,s es el error cuadrático medio entre la función 
Spline ( )xs  y la señal original ( )xf

N es el número de datos del carácter manuscrito.

En la figura 6 se muestra la señal original y la 
señal suave (SLALOM), así como también los 
nodos iniciales (*) de la interpolación, en ambos 
ejes.

En la figura 6 se observa que hay nodos muy cer-
canos, a los que llamaremos nodos redundantes, 
se eliminan dichos nodos, tomando el parámetro 
de que deben haber 6 muestras mínimas entre 
cada nodo. Por pruebas a los diferentes carac-
teres se observó que después de 6 muestras, el 
nodo puede ser considerado como significativo. 
Al aplicar este criterio obtenemos la figura 7. En 
esta figura se puede observar que los nodos re-
dundantes se eliminan y se vuelven a interpolar 
los nodos (slalom). Se calcula el error, y a partir 
de estos nodos se buscan los nodos óptimos.

Método de búsqueda de gradiente 
descendente

Para obtener los nodos óptimos se aplica el mé-
todo de búsqueda de gradiente descendente. Este 
método como se sabe permite ajustar los nodos 
locales antes obtenidos. En la figura 7 se mues-
tran los nodos ya ajustados con el método de bús-
queda de gradiente descendente, y la interpola-
ción de los nodos (slalom).
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Figura 6 Figura 6  a) División de la señal y nodos locales del 
carácter u. b) Señal original y la señal      de slalom, 
con nodos locales del carácter u

Nodos óptimos

Se obtuvieron los nodos óptimos para cada carác-
ter que para la mayoría de los caracteres en canti-
dad son menores de los nodos iniciales (nodos en 
x, nodos en y, valor de los nodos de x y valores de 
los nodos de y). En trabajos anteriores utilizába-
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mos el MDL [16] que nos indicaba cuando detener 
el proceso y nos daba automáticamente el número 
de nodos óptimo para cada carácter, los nodos óp-
timos oscilaban de 18 a 23 nodos, pero como el 
número de nodos óptimos variaba, no se podían 
utilizar fácilmente ningún tipo de clasificador, por 
lo que se decidió fijar el número de nodos óptimos. 
Buscando que el error siempre disminuyera, se de-
cidió que se obtuvieran siempre 20 nodos óptimos 
en cada eje de cada carácter que es el 13,7% de la 
información de la muestra. Al obtener los nodos 
óptimos del carácter reconstruimos el carácter ‘u’ 
y ‘o’, como se muestra en la figura 8, donde “o” 
significa los nodos óptimos en el eje x y “*” signi-
fica los nodos óptimos en el eje y.

Reconocimiento de caracteres 
manuscritos 

En la etapa de reconocimiento el sistema pro-
puesto de esta investigación se evalúa con tres 
clasificadores: red neuronal entrenada con regla 
de propagación hacia atrás (BNN), máquina de 
vector soporte (MVS) y el modelo de mezclas 
gaussianas (MMG). 

Red Neuronal con propagación hacia atrás

En esta investigación se usa la red neuronal con 
regla de aprendizaje tipo propagación hacia atrás. 
Esta red, como se sabe, es una de las más con-
fiables para el reconocimiento de caracteres, esto 
debido a su capacidad de generalización. La regla 
de propagación del error hacia atrás es una regla 
de aprendizaje que se puede aplicar en modelos 
de redes con más de dos capas de células. Una 
característica importante de este algoritmo es la 
representación interna del conocimiento que es 
capaz de organizar en la capa intermedia de las 
células para conseguir cualquier correspondencia 
entre la entrada y la salida de la red. La estructura 
de la BNN utilizada se muestra en la figura 9.

El número de neuronas de entrada se fijó en 40 
neuronas (20 por X y 20 por y), mientras que el 
número en la capa oculta fue de 48 neuronas. Este 
número fue el mejor que se encontró por prueba 
y error, ya que como se sabe todavía no existe un 
método sistemático para conocer el número ópti-

mo de neuronas en la capa oculta. El número de 
neuronas en la capa de salida fue de 26, ya que 
es el número de caracteres del alfabeto inglés. Se 
usó un factor de convergencia de 0.005 y un error 
mínimo de 0.01. 

Figura 7 a) Señal original y señal de slalom con sus 
nodos locales sin nodos redundantes del carácter u. b) 
Nodos óptimos ajustados por el método de Búsqueda 
de Gradiente del carácter u



181 

Reconocimiento de caracteres manuscritos mediante información del proceso inverso en la realización...

Figura 8 Trazos originales y trazos construidos a 
partir de nodos óptimos. ‘*’ indica nodos óptimos en 
eje-x y ‘ o ’ indica nodos óptimos en eje-y

La teoría de las Máquinas de Vector Soporte 
(SVM por su nombre en inglés Support Vector 
Machine) es una técnica de clasificación y ha 
tomado mucha atención en años recientes [17, 
18]. La teoría de las MVS se basa en la idea de 
minimización de riego estructural (SRM) [19]. 

En muchas aplicaciones, las MVS han mostrado 
tener gran desempeño, más que las máquinas de 
aprendizaje tradicional como las redes neurona-
les [18] y han sido introducidas como herramien-
tas poderosas de clasificación. Una MVS primero 
mapea los puntos de entrada a un espacio de ca-
racteristicas de una dimension mayor y encuen-
tra un hiperplano que los separe y maximice el 
margen m entre las clases en este espacio. Maxi-
mizar el margen m es un problema de programa-
cion cuadrática (QP) y puede ser resuelto por su 
problema dual introduciendo multiplicadores de 
Lagrange. Sin ningún conocimiento de mapeo, la 
MVS encuentra el hiperplano óptimo al utilizar 
el producto punto con funciones en el espacio 
de características que son llamadas kernels. La 
solución del hiperplano óptimo puede ser escrita 
como la combinación de unos pocos puntos de 
entrada que son vectores de soporte. 

 

Figura 9 Estructura de la BNN

MVS (Máquinas de Vector Soporte)

Modelo de Mezclas Gaussianas (MMG)

Una densidad de mezclas Gaussianas es una 
suma ponderada de M componentes de densidad, 
esto se muestra en la figura 10 y se obtiene por la 
siguiente ecuación:

 
∑

=

=
M

i
ii xbpxp

1

)()/( rr λ  (2)

donde xr  es un vector N-dimensional, bi( xr

),i=1,2,…M, son los componentes de densidad y 
pi, i=1,2,…M, son los pesos de las mezclas. Cada 
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componente de densidad es una D-variación de la 
función Gaussiana de la forma:

( ) ( )






 −−−= −

iii

i
Di xxxb µσµ

σπ
rrrrr 1'

2/12/ 2

1
exp

)2(

1
)(  (3)

donde ( )’ denota el vector transpuesto,
 

iµ  
es el vector de medias de dimensión y iσ
es la matriz de covarianzas. De esta manera, 
cada carácter estará representado por un mo-
delo de mezclas Gaussianas que denotaremos 

{ } Mip iii ,..,2,1,, == σµλ  .

Figura 10  Modelo de Mezclas Gaussianas, MMG

El entrenamiento de los MMG’s se puede hacer 
de distintas maneras. La manera tradicional suele 
realizarse mediante estimaciones de máxima ve-
rosimilitud (Maximum Likelihood) a través del 
algoritmo en dos pasos estimación-maximización 
(Expectation Maximization), en el que de manera 
iterativa se refinan los parámetros del MMG para 
que aumente la probabilidad de generar el vector 
de características X dado el modelo, o lo que es lo 
mismo que para las iteraciones r y r+1 se cumpla 
que:

 ( ) ( ))1(/)(/ −≥ rXprXp λλ  (4)

Cada T elementos se deben de actualizar los pará-
metros del modelo como en [20]. Durante la fase 
de prueba se estima la probabilidad de que un ca-
rácter bajo análisis corresponda al modelo dado 
que es ( )λ/XPr  , por lo que usamos el teorema 
de Bayes, obteniendo:

 ( )( )∑
=

=
T

t
tXpR

1
10 /logˆ λ  (5)

donde: ( )λ/tXp es la probabilidad condicional 
de el carácter X por el modelo λ .

Resultados
Para el primer caso del clasificador BNN en la 
fase de entrenamiento se utilizaron 6370 carac-
teres obteniendo un 99,95% de reconocimiento, 
mientras que en la fase de prueba en donde se 
utilizaron 2730 se obtuvo un reconocimiento del 
98,01%. En la figura 11 se muestra detallada-
mente el porcentaje de reconocimiento de cada 
carácter.

Figura 11 Reconocimiento del alfabeto inglés 
mediante BNN

Para el segundo clasificador, las Máquinas de 
Vector Soporte (MVS) se utilizó un kernel RBF 
(Radial Basis function), entrenado la MVS con 
el algoritmo SMO (Sequential Minimal Optimi-
zer). Para la fase de entrenamiento se utilizaron 
6370 caracteres obteniéndose un 99,97% de reco-
nocimiento, mientras que en la fase de prueba al 
utilizarse 2730 se obtuvo un reconocimiento del 
98,64%. La figura 12 muestra detalladamente el 
porcentaje de reconocimiento para cada carácter.

Para el tercer clasificador MMG se utilizó la mis-
ma base de datos usada con la BNN y la MVS. En 
la fase de entrenamiento se utilizaron 6370 carac-
teres obteniendo un 99,97% de reconocimiento y 
en la fase de prueba en donde se utilizaron 2730 
se obtuvo un reconocimiento del 98,67%. La fi-
gura 13 muestra detalladamente el porcentaje de 
reconocimiento de cada carácter.
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Figura 12 Reconocimiento del alfabeto inglés 
usando Máquinas de Vector Soporte (MVS)

Figura 13 Reconocimiento del alfabeto inglés 
usando el Modelo de Mezclas Gaussianas  (MMG)

La tabla 1 compara los resultados obtenidos con 
cada clasificador para cada carácter, también se 
realiza la clasificación con el Método Estadístico 
(ME) utilizado en [16], pero se evalúa ahora con 
la base de datos actual, es decir, la de 7 escritores, 
en donde se observa un rendimiento bajo compa-
rado con los otros 3 clasificadores.  La figura 14 
muestra los resultados globales de cada clasifica-
dor, demostrándose que el mejor clasificador para 
la base de datos utilizada es el MVS.

Figura 14 Reconocimiento global del alfabeto inglés 
usando 4 clasificadores

Tabla 1 Reconocimiento del alfabeto inglés con los 
4 clasificadores

C
ar

ác
te

r

BNN MVS MMG ME

a 97,14 98,09 100 90,47

b 95,23 97,14 98,09 93,33

c 100 100 91,42 93,33

d 100 100 100 85,71

e 100 99,04 99,04 81,90

f 100 100 100 89,52

g 95,23 98,09 99,04 90,47

h 98,09 99,04 98,09 89,52

i 100 100 100 95,23

j 98,09 100 100 90,47

k 99,04 99,04 99,04 91,42

l 100 100 100 90,47

m 97,14 98,09 100 90,47

n 100 100 94,28 94,28

o 96,19 96,19 100 90,47

p 97,14 99,04 100 80,95

q 98,09 99,04 96,19 83,80

r 97,14 97,14 97,14 90,47

s 100 100 98,09 90,47

t 94,28 98,09 100 93,33

u 98,09 100 99,04 90,47

v 99,04 99,04 97,14 94,28

w 99,04 98,09 98,09 82,85

x 97,14 98,09 99,04 93,33

y 96,19 96,19 100 90,47

z 96,19 95,23 100 91,42
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Conclusiones
En este trabajo se describió con detalle una meto-
dología para el reconocimiento de caracteres ma-
nuscritos para letras de tipo cursiva. Las wavelet 
se usaron para mejorar los problemas de suaviza-
do de el trazo. El método de SLALOM se utilizó 
para obtener los nodos óptimos de cada carácter. 
Estos nodos óptimos se consideran como las ca-
racterísticas que describen a cada carácter, que 
son utilizadas como un vector de entrada en los 
3 clasificadores (BNN, MVS, MMG). Los resul-
tados de la evaluación demuestran que el sistema 
propuesto proporciona una buena taza de reco-
nocimiento, para los tres clasificadores. Estos re-
sultados pueden ser considerados como muy bue-
nos, pensando que los caracteres reconocidos son 
cursivos y tienen cierto grado de deformación. 
El porcentaje del reconocimiento de este sistema 
propuesto es bastante bueno contra los porcenta-
jes reportados en la literatura que oscilan entre 
el 85% y el 98% para caracteres manuscritos de 
diferentes idiomas.
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