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1. Introduccion

Actualmente existen muchas técnicas para el re-
conocimiento de caracteres como lo son el uso de
redes neuronales y la correlacion entre objetos [1],
identificando los bordes mediante la transformada
de Fourier, sin embargo la OCR ha demostrado tener
excelentes resultados en cuanto al reconocimiento de
caracteres.

La OCR, es una técnica de reconocimiento de
imagenes, que involucran técnicas como lo son la
binarizaciéon, segmentacién, normalizacién, esque-
letizacién y proyecciones.

En este proceso la imagen es leida, y guardada en
una matriz o arreglo bidimensional, para posteriormente
aplicarle filtros [2].

Los procedimientos a seguir para la OCR, se divide
en las siguientes secciones: La seccion uno, presenta las
tecnicas de la OCR. La seccion dos muestra las diferentes
formas de obtener una imagen para su posterior reco-
nocimiento. En la seccion tres ses convierte la imagen
digital a una matriz de ceros y unos. En la seccion cuatro
se segementa y etiqueta la matriz con el algoritmo
Hoshen-Kopelman. En la seccion cinco se separan los
caracteresy se identifican sus limites. En la seccion seis se
aplica la normalizacion de la imagen. En la seccion siete,
se adelgaza la imagen para su posterior comparacion.
En la seccion ocho se realizan las proyecciones para
realizar la comparacion con los caracteres pratrones. En
la seccion nueve, se realizan las pruebas aplicando la
OCR en unaimagen muestra y se muestan los resultados.
En la seccion diez se muestran las conclusiones y en la
seccion once se presentan las referencias bibliograficas.

2. Adquisicién de laimagen

Es el proceso por el cual la imagen es obtenida,
mediante cdmara, impresion de pantalla, escaneo de
documentos, foto tomada por cdmara web, etc.

Un aspecto que es importante considerar, es que
de acuerdo a la calidad de imagen que se adquiera, co-
rresponderd el buen o mal reconocimiento de las letras.

3. Binarizacién

La técnica de binarizacion es el proceso en la cual el
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pixel de una imagen es separado en solo dos valores que
pueden ser 0 0 255. Donde el valor 0 es el color negro 'y
el valor 255 serd un color blanco [3].

3.1 Umbral de la binarizacion

Como mencionamos anteriormente, una imagen
puede tomar un valor que va desde 0 a 255 [4], pero
quien decide que este pixel tome un valor de 0 0 255, es
la variable llamada: umbral de binarizacion [5], y a partir
de esa variable, todos los valores que sean menores o
iguales a ese umbral se convertirdn en 0, los que sean
mayores se convertiranen 1.

El siguiente ejemplo muestra la binarizacion de una
imagen con un umbral de 120.

En la Figura 1, se muestra se muestra una imagen
escaneada sin binarizar.

Después de aplicar el proceso de binarizacion a
la imagen anterior, solo seran visibles los pixeles mas
oscuros [6], es decir todos aquellos con un umbral mas
alto que 120, tal como se muestra en la figura 2.

Coslos de produccién Costos de produccion

1 CURVAS DEL COSTO TOTAL A CORTO PLAZG L1 CURVAS DL GONFO TOTAL A COKTO FLAZD

Figura I-Imagen original sin
binarizar.
Fuente: Elaboracion propia

Figura 2-Imagen binarizada.
Fuente: Elaboracion propia

Comosepuedeobservarenlasegundaimagen, todos
aquellos detalles que aparecian en la primera imagen
fueron eliminados, sombras, puntos y degradados.

Este método puede ser un arma de doble filo, ya que
si el umbral es muy alto la imagen puede ser demasiado
clara y perderse informacion importante, algunos
caracteres (sobre todo los delgados) pueden desaparecer
[7]. En caso contrario, si el umbral es demasiado bajo, la
mayor parte o casi toda la imagen serd de un aspectos
oscuro o negro en su totalidad [8].
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3.2 Algoritmo de Binarizacién.

Por ejemplo teniendo:

Byte Imagen[] € Leer Imagen

Entero Umbral€< 127, i, j

Enteroc M[]€Imagen(]

Para i € 0 hasta i<NumeroFilas hacer

Para j €« 0 hasta j <=NumeroColumnas hacer

5i M[j,i]«=umbral
M[j,i]€ 0O

3i no

M[j,i]€255

Fin =i

Fin para j

Fin para i

Se carga la imagen en el arreglo “Imagen’, se declara
el umbral que serd el valor con el cual se condiciona los
valores de la matriz para que estos tomen un valor de 0
6 255.

Todos aquellos valores de la matriz con algun valor
menor a 127, se convertiran en ceros, en caso contrario
se le asignara un valor de 255.

En Figura 3, se muestra el resultado del algoritmo de
binarizacion de una matriz de 7 filas por 7 columnas.

255|255 (0 0 0 0 255
0 255 | 0 255 | 0 0 0
0 255|255 (295 | 0 255 | 2589
0 0 o 0 0 0 255
0 255 | 0 0 255 |0 0
0 285 | 0 0 255 | 0 0
2550 0 0 255 | 0 0

Figura 3.-Muestra valores de binarizacion.
Fuente: Elaboracién propia

Posteriormente, a esta matriz la convertimos a una
matriz binaria de 1's y 0's.

Para todos aquellos valores donde el valor sea 255, le
asignaremos un 1.

Enterc 1,3

Parz i € 0 hasta i<HumeroFilas hacer
Para j € 0 hasta j <=NumeroColumnas hacer
51 M[],1]==255 entones

M[j i]€ 1;

Fin =1

Fin Para i

Fin Para j

En la figura 4, se muestra el resultado de la matriz
resultante en donde los valores 255 pasaron a tomar el
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valorde 1.

=l ol ool o o =
ol = =2|lo| = 2 =
ool ool = o o
ool alal = = o
il al w)l ol ol o o
ool ool = ol o
ololo|a ol -

Figura 4.-Muestra los valores de binarizacién con 0’s
y 1.
Fuente: Elaboraciéon propia

4. Segmentacion

También llamado etiquetado de la matriz, es el
proceso en el cual todos aquellos pixeles en la matriz
forman un grupo de 1's separado de otros grupos [9], a
este grupo comunmente son llamados también clister
[10].

4.1 Algoritmo Hoshen-Kopelman (HK)

El algoritmo HK consiste en escanear a toda la matriz
solamente para aquellos valores de la matriz que tengan
el valor de uno en su celda. Para éstos se analizan los
vecinos cercanos que se encuentren alrededor de una
celda.

En este algoritmo se analiza el valor de la izquierda
y el valor superior de la celda que se esta analizando, si
ambos son 0, quiere decir que no esta unido a un grupo
o clusterde 1's.

Si el valor de la izquierda es 1 y el de arriba es 0
entonces, se etiqueta con el Ultimo valor de etiqueta que
existio, si los dos son 1, se etiqueta con el ultimo valor de
le etiqueta que ocurrié [11].
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Algoritmo:

Enterc largest_label € 0, x, ¥

Para x€ 0 hasta numero columnass hacer
Para y €0 haata numers_filas hacer

5i occupied[x,v]==1 entonces

left € occupied[x-1,v

above € occupied[x,v-1]

Fin =1

5i left = 0 vy above == 0 entonces
largest_lebel < largest label + 1

label([x,y] € largest label

Sino

5i left !'= 0 y bove == 0 entonces
label[x,y] € find(left)

Sino

31 left == 0 and abowve !'= 0 then entonces
label[x,v] € find(above)

3ino entonces
union(left,above)
label[x,v] € find(lefrt)
Fin =i

si

1 51

1 pATA X

paTE ¥

Se declaran la variable entera largest_label, donde se
acumularan los valores desde 0 hasta un valor maximo
encontrado, para etiquetar un caracter.

Sedeclarantambién x ey paralos ciclos de repeticion.

4.2 Métodos Aucxiliares del Algoritmo
Hoshen-Kopelman (HK)

El método find, etiqueta a todos los valores de la
matriz que tengan 1 arriba de la celda o a la izquierda
de la matriz. Se crea una matriz llamada labels para
ir guardando el conteo de agrupaciones y a la vez
para devolver el valor de la etiqueta para cada celda
encontrada de la matriz.

Enterc labels[1000]
Funcién find(x : entero) : Entero
Mientras labels[x] ® hacer
H <— label=[x]
Fin Mientras
retornar x
Fin Funcidén find

El método unién, funciona como un segundo
método de etiquetado, y este invoca al método fin para
etiquetarlo y para guardar el valor de la etiqueta en la
matriz de label.

Procedimisnto union(x: entero, y: enterc)
labela[find(x)] = find(y)
Fin Procedimisnto unién
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En la figura 5, se muestra el resultado de aplicar el
algoritmo Hoshen-Kopelman donde se puede apreciar
las agrupaciones.

Para cada grupo existe una etiqueta numérica
diferente.

— ek D =k =k D D D
— e ot ) = = D D
[ G o T R

D = i T b b b )

1
1
1
1
1
]
1
0

Figura 5.-Matriz binaria con
Algoritmo HK.
Fuente: Elaboracién propia.

la aplicacién del

Prueba 1 del Algoritmo HK con caracteres:

En la Figura 6, se muestran los caracteres que
se quieren etiquetar y su resultado después de la
segmentacién o etiquetado, en este ejemplo se
etiquetan los caracteres‘a’y ‘e’

Se pueden apreciar los caracteres etiquetados con los
valores 1y 4 para el cardcter‘a’y, 2y 5 para el caracter‘e’

1 C:\My Programs\c\c#\Windows Gl

Figura 6 -lmagen que es etiquetada con una
resolucién muy pequena de 19x11 pixeles
Fuente: Elaboracion Propia

Prueba 2 con caracteres mas grandes:

Cuando las imagenes tienen mejor resolucion, los
resultados para el etiquetado son mas precisos.

En la figura 7, se muestra el resultado de etiquetar
un texto con la palabra“hola’, podemos observar que se
asignd una etiqueta para cada caracter; 1 para la letra“h;
4 para la letra‘o) 2 para letra’l'y 5 para la letra‘a;
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B CAMy Pqu‘:anl‘.".;'.{".'-\.'lﬂd&«v (m]

hola

Figura 7.-Imagen que muestra el etiquetado de los
valores de una imagen vertical de otro texto mayor
resolucion, de 52 x 27 pixeles.

Fuente: Elaboracién Propia

El proceso para etiquetar una imagen es el proceso
mas caro en el procesamiento de reconocimiento de
patrones [12], y en muchos casos, las diferentes técnicas
para etiquetar una imagen son eficaces pero con poca
calidad o eficientes pero con mas consumo de memoria.

5. Obtencion de la informacién de la Imagen

Una vez que se etiqueto al caracter con un nimero
se tiene que obtener la informacién para independizarlo
de todas las demas etiquetas, para esto debemos de
analizar todas las coincidencias y debemos encontrar los
valores con el valor de la etiqueta en sus 4 punto x1, y1
(punto de inicio del grupo con el mismo nimero) y x2,
y2 (Puntos finales del grupo con el mismo numero) tal
como se muestra en la Figura 8 [13].

Figura 8.-lmagen que muestra los limites

(coordenadas) de un caracter
Fuente: Elaboracién Propia
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5.1.-Algoritmos para la obtencién de la informacion

Sedesean encontrarx1,y1,x2 ey2, para esto debemos
de saber primero cual es el nimero de etiqueta, pos-
teriormente hacer 4 iteraciones dobles para cada punto
del cluster y asi poder obtener x1,y1,x2 e y2.

Se declaran:

Enterc 1i,]

Para encontrar yl:

Etiqueta<-n

Para i<-0 hasta i< filasMatriz hacer
Para j«<-0 hasta j< CclumnasMatriz hacer
531 matriz[i,j]==Etiqueta y matriz[i,j]==matriz[i,j+l] hacer
yle-1i

Romper

Fin =1

Fin Para j

Fin Para i

Se realizan los ciclos anidados paraiy jy si el valor de
la posiciéon de la matriz[i,j] es igual al valor de etiqueta
y la siguiente posicion debajo (matriz[ij+1]) es igual al
valor de la posicién actual(matriz[i,j]), entonces el valor
de y1 serd el valor de la iteracion i.

La variable N puede tomar un valor desde 0 hasta
N(Numero de caracteres encontrados y etiquetados con
un valor numérico).

Para encontrar x1, se tienen los ciclos anidados con
las variables j e i, esta vez se comparan la posicion actual
matriz[i,j] y si tiene el valor de la etiqueta actual y si
también el valor de esta posicién es igual a la posicion
de delante de la matriz(matriz[i+1,j]), entonces el valor
de x serd j.

Para encontrar y2 se tiene dos ciclos anidados con las
variables j e i. Si el valor de la posicién actual de la matriz
(matriz[i,jl) es igual al valor de la etiqueta que se esta
analizando y si el valor actual también es igual a el valor
de la posicion superior del valor que se esta analizando,
entonces el valor de y2 serd el valor de la iteracion de la
variable i.

Para encontrar el valor de x2 se realizan un
anidamiento de dos ciclos con las variables j e i, si la
posicién actual(matriz[i,j) es igual al valor de la etiqueta
que se analiza y si también el valor de la posicién actual(-
matriz[i,j) es igual al valor de la posicion de la siguiente
columna(matriz[i-1,j]), entonces el valor de x2 serd el
valor de la iteracion j.

Conociendo los valores de x1,y1, x2 e y2, se crea una
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matriz para la etiqueta a extraer y se pasa la informacién
de la matriz que contiene las etiquetas a la nueva Matriz
M.

Enterc Filas<-x2-x1

Enterc Columnas<-yZ-v1

Enteroc M[Filas, Columnas],i,]
Para i<-0 hasta i<Filas hacer
Para j<-0 hasta j<Cclumnas hacer
M[i,j]<-metriz[i+xl,j+vl] hacer
Fin Para j

Fin Para i

Para construir la matriz para el caracter, es necesario
saber el tamano de la matriz para guardar la etiqueta
del caracter, y para saber el nimero de filas lo hacemos
restando x2-x1 (Filas=x2-x1) mientras que el nimero de
filas se obtiene restando y2-y1 (Columnas=y2-y1).

Posteriormente utilizamos dos ciclos anidados uno
con la variable i y otro con la variable j para llenar un
arreglo M, donde se pasan los valores del caracter o
etiqueta de la matriz.

6. Normalizacion

La normalizacién consiste en tener el mismo nimero
de pixeles en una imagen, es decir una imagen que es
nxm, se convertird en una imagen nxn (cuadrada).

Para normalizar la matriz aprovechamos un método
de C#, que normaliza la imagen a partir de su lado mas
grande, y la deja de un solo tamaro, el método es:
InterpolationMode.HighQualityBicubic [14].

El pseudocddigo que se utilizé para normalizar fue el
siguiente:

Imagen imgTeResize <-LeerImagen

Enterc ancho<-Cbhtenerincholmagen (imgToResize)
Enterc altura<-Obtenerfltolmagen |(imgToResize)
31 anchoxeltura

altura=ancho

3i no

ancho<-altura

Fin si

MapaBits b<-construir MapaBits (anchec,
Grafico g<-Grafico.Imagen{Imagen}b
d.DikujarImagen ({imgTcResize ,0,0,ancho,altura)

altura)

Se lee la imagen y se guarda en una variable de tipo
Imagen; imgToResize. Se obtiene el ancho y la altura de
la imagen y se guardan en las variables enteras ancho y
altura. Se comparan los valores, si el valor mas grande es
la de la altura, el tamafo de ancho pasa a tener el valor
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de altura y si el valor de mas grande es ancho, el tamano
de altura pasa a tener el valor de ancho.

Se crea un mapa de bits con la variable b que sera
construido a partir del ancho y altura obtenidos an-
teriormente (MapaBits b=construir MapaBits(ancho,
altura)).

Para dibujar laimagen se crea un valor de tipo Grafico
(Grafico g<-Grafico.lmagen(Imagen)b), que tendra el
tamano de del mapa de bits b.

Por ultimo se dibuja una nuevaimagen conlos nuevos
valores de ancho vy alto (g.Dibujarlmagen(imgToResize
,0,0,ancho,altura)).

En la Figura 9, se muestra el resultado de la nor-
malizacion y se puede observar que laimagen de prueba
con el caracter ‘a’ cambio de una resolucion de 81 x 100
pixeles a 100 x 100 pixeles.

Imagen antes de normalizar: | Imagen después de nor-

malizar:

imagend: B1x 100 Imagen1: 100x 100

Figura 9.-lmagen que muestra el antes y el después
de un caracter al ser normalizado
Fuente: Elaboracion propia.

Se normalizé la imagen tomando el tamafo del lado
mas grande.

7. Adelgazamiento de los componentes

Una vez separado por segmentos los componentes,
se aplica un proceso de adelgazamiento para cada uno
de ellos [15], que consiste en ir borrando los puntos
sobrantes del contorno de cada componte, de modo
que conserve su tipologia [16].

7.1. Algoritmo de Esqueletizacién Pavlidis

Este algoritmo consiste en adelgazar una matriz de
entrada, e ir comparando con una pequeia matriz de
plantilla, y esta debe ser comparada con los 4 vecinos de
cada pixel de la matriz de laimagen [171].

Un pixel es esqueletal si alguno de ellos presenta
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alguna similitud con alguno de estas plantillas de 3x3,
que se muestran en la figura 10.

x| x|x X X | X x| x|z
a1 0 0 1| X 0|1 D
v vy 1/ 0/x [vvz

Figura 10.-Plantillas con las que se comparan cada
valor o pixel para cada uno de los caracteres.
Fuente: Elaboracion Propia

Algoritmo:

remain <- 1

skel <- 0;

nf <-FilasMatriz

ne <- ColumnasMatriz

Entero
Entero
Entero
Entero
Entero d <- 1
Enterc 1,3,k
mientras remain==1 hacer
remain <- 0;
Para k<-1 hasta k<=4 hacer
Para i<-1+d hasta i<=nf-d hacer
Para j<-14d hasta j<=nc-d hacer
51 matriz[i,j-1]==0 hacer

kel <- 0
3i matriz[i,j]== bordel[i-1,3j] o matriz[i,j]== bordel[i4l,]] o
matriz[i,j]== berdel[i,]j-11] o matriz[i,j]== bordel[i,j+1]
matriz[i,j]== beordez[i-1,]] o matriz[i,j]== borde2 [i+l,]] a
matriz[i,j]== bordei[i,]j-11] o matriz[i,]] bordeZ[i,j+1
matriz[i,j]== beorde3[i-1,]] o matriz(i,j borded[i+1, 7] a
matriz[i,j]== borde3[i,]-11] o matriz[i,j]== borde3[i,j+1]

3i skel== 1 hacer
matriz[i,j] < 2

5i no matriz[i,j] <- 3
remain <- 1
Fin ai
Fin Para j
Fin Para 1

Para 1i<-1+d hasta ii<=nf-d hacer

Para jj<-1+d haata jj<=nc-d hacer

Si matriz[i,]]==3 hacer matriz[i,j]<-0

1 51
1 Para j
in Para i
1 Para k
1 mientras

Las variables remain indicara si existen pixeles es-
queletales a partir de la comparacién con sus vecinos.

Skel es una variable entera que nos indica si el pixel
comparado y sus vecinos son iguales a alguna de las tres
platillas.

Las variables nf y nc indican el nimero de filas y
columnas de la matriz binarizada, la variable “d”, se
declara para dejar un margen para la primera fila y la
ultima fila, asi como para la primera columna y Ultima
columna de la matriz, para que los filtros comiencen a
compararse una posicion después de la imagen hasta
una posicion antes de la imagen.

Mientras haya alguna coincidencia (remain==1) con
alguno de los tres filtros, se analizara la matriz.

La variable skel es parecida a remain, solo que este
actua de forma interna en los ciclos.

50

El ciclo para k, analiza las 4 posiciones de los indices
vecinos de un determinado punto en la matriz.

Mientras los ciclos con los indices iy j analizan todas
las posiciones del arreglo excepto: el primer renglén, el
ultimo rengldn, la primera columna y la ultima columna
de la matriz.

Si alguna de los cuatro vecinos se parece a los de
algun filtro de la matriz s, entonces skel esigual a 1, y por
lo tanto se asigna a la matriz un 2 (matriz[ij] = 2), de lo
contrario se le asigna un 3(matriz[i,j] = 3) y a la variable
remain el valor de 1 que indica que el ciclo se debe
repetir nuevamente.

Los ciclos para i y jj recorren la matriz para encontrar
todos los “3" que existan (Si matriz[ijl==3 hacer) y
los convierten en ceros y los reasignan en la misma
posicidon(matriz[i,jl==0).

En la Figura 11, se muestra el resultado de aplicar el
algoritmo de esqueletizacidon a una matriz que contiene
el caracter‘a’. Se observa como laimagen ‘original pasa a
ser solo el esqueleto formado con los pixeles necesarios
para su reconocimiento [17].

e

Figura 11.-lmagen que muestra la figura esqueletal
del caracter“a”
Fuente: Elaboracion propia.

8. Comparacion con caracteres patrones

En esta etapa, se comparan los caracteres obtenidos
a partir del adelgazamiento con los caracteres tedricos
o caracteres patrones guardados en archivos vy
previamente cargados en el programa en matrices inde-
pendientes para cada una [18].

8.1. Modelo de proyeccién horizontal y vertical de
trazas

En este modelo se crean dos vectores, un vector que
tendra los valores de la proyeccion vertical y otro que
tendra los valores de la proyeccion horizontal.

Un vector de trazas es un arreglo unidimensional
con tamano f (filas si es horizontal) y ¢ (columnas si es
vertical).

El vector de trazas guardara el nimero coincidencias
en donde haya trozos de un caracter, y acumulara estas
coincidencias para después compararlo con las del
caracter patron [19].



Programacion Matematica y Software (2018) 10(1): 44-56. ISSN: 2007-3283

En las Figuras 12 y 13, se muestran las proyecciones
vertical y horizontal, en donde se visualizan las
coincidencias por filas y columnas almacenadas en el
vector de trazas.

e

Figura 12.-Proyeccion de
trazas horizontal

Figura 13.-Proyeccion de
trazas vertical

Fuente: Elaboracion propia. | Fuente: Elaboracion propia.

8.2. Algoritmo de proyeccién vertical y horizontal

Enterc vectorHorizontal[filas]
Enterc vectorVertical [columnas]
Enterc trazos<-0

Se declaran los arreglos enteros vectorHorizontal y
vectorVertical para guardar el niUmero de trazas que se
encuentre en una proyeccién y una variable entera para
contar cuantas trazas se encontraron al recorrer la matriz
ya sea horizontalmente o verticalmente.

Para i<-0 hasta i<=filas hacer

Para j<-0 hasta j<=cclumnas-l hacer

51 matriz(i,j]'=matriz[i,j+1] hacer Trazca<-trazos+l
Fin =i

Trazos<-trazos /2

vectorHorizontal [i]<-trazos

fin para 1

fin para j

Para las trazas horizontales la variable j lleva las
filas de nuestra matriz, si la posicion de la matriz i, j es
diferente a la de la siguiente posiciéon de la matriz ij+1
entonces se dice que comenzé un pixel en 1, y cuando
vuelva a encontrarse una posicién diferente, la traza
termina. Cada vez que se encuentre una diferencia de
pixel se incrementara la variable de trazos, se divide
entre dos el valor de trazos ya que solo se quiere saber el
numero de trazas y no el nimero de veces que comienza
y termina una traza.

Por ultimo se guarda el valor encontrado en la matriz
de trazos Horizontal.
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Para i<-0 hasta i<=cclumnas-1 hacer
Para j<-0 ha=sta j<=filas hacer

5i metrizl[i,j]'!'=matriz[i+l,]j] hacer
Trazos<-trazos+l

fin 5i

vectorVertical[i]<-trazaos

fin para 1

fin para j

Para las trazas verticales, se sigue el mismo com-
portamiento que la de las trazas horizontales, solo que
este dependera de la variable i, que el lleva el control de
las columnas de la matriz.

El valor del incremento de las trazos en matriz[i,j]!=-
matriz[i+1,j], se guardara en el vector de vector de trazas
vectorVertical.

8.3. Comparacién de proyecciones
En este algoritmo, se comparan las proyecciones de

los caracteres a reconocer con las proyecciones de los
caracteres patrén [20].

Entero
Enterc
Enterc
Enterc
Enterc

proyeceionMenocr<-0
Proyeccidninterior<-i{

poxr<-0

prer<—0

HumeroCaracter<-0

Entero HCatacter<-0

Para 1i<-0 hasta i< arregloCaracteres entonces
Canbio (arregloCaracteres[i])

Caso 1 hacer

ProyeccidnAnterior<- proyeccionMencor

rhor <- proyeccionesHor [i]1- wectorHeorizontallil
prer<— proyeccionasVer[i]- vectorVerticalli]
proyeccionMenocr<- port pver

5i phor ==0 v pver==0 hacer

IroyeccionAnterior <-proyeccionMenor

Sinco

Caso N

IroyecoionAnterior<— proyeccionMenor

phor <- proyeccionesHer [i]l- wvectorHorizontalli]
prer<— proveccionesVer([il- vectorVerticallil
proyeccionMenocr<— port pver

Zi phor ==0 vy pver==0 hacer
Droveccifninterior <-proyeccionMenor

Sino

proyecoicnMencr <- Proyeccidn@interior
Heosrdeter<-i

Car<- "m’

fin =i

romper

Fin cambio

Imprimir car

Fin parz i

Se toman todas las proyecciones para el arreglo de
caracteres que contiene las etiquetas declarados
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en el programa, y se compara las proyecciones para
cada caracter con las proyecciones de la etiqueta de la
imagen leida, si el valor de ambas proyecciones es igual
a 0, entonces se encontrd el caracter con las mismas
proyecciones.

ProyeccionesHor y proyeccionesVer son los valores
de las proyecciones declarados en el programa con los
valores de las proyecciones para cada caso (caracter),
sirven para recorrer todos los casos, hasta que se
encuentre el caracter correcto.

Se asigna el valor del caracter (Car<-‘a’) y al final de
todos los casos se imprimira el caracter.

9. Pruebas y resultados

A continuacién se muestra un ejemplo en donde se
muestra una imagen seleccionada para su conversién
a texto en un programa que se desarrollé en Microsoft
Visual C# [21].

Se debe seleccionar el texto al cual se quiere obtener
la imagen, como se muestra en la figura 14.

- e &
,. imégenes + Testos vlo ar en T I

Orgamzar »  Nuevs caspets =« N

Archivo
1 Eate equipo
& Descargas

1 Documnertos

B Erenenn hola

abedario ciicap hola

B videss
e Disco bocal (C1)
gy

B Uridad de BO-8: ¥ Tosel

TextoZ Testod

Hombee | Tetod

Camara [HD WebCam

Estade Listo

Figura 14 Imagen que muestra seleccion del archivo
mediante
Fuente: Elaboracion propia.

Se debe seleccionar el texto al cual se quiere obtener
laimagen.

La imagen se visualizara del lado izquierdo y del lado
derecho aparecera la extraccién de caracteres que se
obtuvo de este texto como se muestra en la figura 15.
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 ock - o x
Hrehives

entro de investigacion en

|
(et deestgadon e G fmgorvori  croncis aplicacs
aplcads

Faproduce '
Camara [ WetiCam

Extade Liste

Figura 15-lmagen que muestra el resultado del
reconocimiento del archivo seleccionado.
Fuente: Elaboracion propia.

La resolucion del texto leido es de 379x71 pixeles, y
el resultado fue el siguiente: “Centro de investigacion en
ingenieria y ciencias aplicadas’, con una conversion del
100%.

9.1. Resolucion minima para reconocimiento con
OCR

Se realizaron pruebas con una muestra tomada de
una imagen con la palabra “hola” con una resolucién de
56x31 pixelesy se decremento la calidad de la resolucién
hasta 51x26 pixeles en donde observamos que las
imagenes mayores o iguales a esta resolucién ain son
reconocidas.

Como se muestra en la tabla 1, con una resolucién de
50x25 pixeles, los resultados de esta prueba ya no son
de buena calidad y por lo tanto no son reconocidos por
la OCR.

Tabla 1-Muestra los resultados del decremento de
resoluciéon de una imagen y el resultado de su reco-
nocimiento mediante OCR.

Fuente: Elaboracién propia.

No. Prueba Resolucion Resultado
1 56x31 pixeles | hola
2 55x30 pixeles | hola
3 54x29 pixeles | hola
4 53x28 pixeles | hola
5 52x27 pixeles | hola
6 51x26 pixeles | hola
7 50x25 pixeles | Mo se reconoce el texto
8 49x24 pixeles | Mo se reconoce el texto
9 45x23 pixeles | No se reconoce el texto
10 A47x22 pixeles | No se reconoce el texto
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Pudimos observar en esta prueba que la resolucion
minima para el caso de la palabra “hola” es de 51x26
pixeles.

Cabe sefalar que el punto a decrementar de la
imagen es en su lado vertical, ya que al leer un texto ge-
neralmente este lado es el de menor resolucién y la altura
es igual para todos los caracteres en la imagen, mientras
que el lado horizontal puede crecer dependiendo de la
cantidad de texto o letras en laimagen.

9.2.Imagen reconocida con Webcam.

Se obtiene también la opcién de cdmara, en el cual
nosotros podemos capturar una imagen en vivo [22] y
reconocer los caracteres en ella, como se muestra en la
figura 16.

Cabe senalar, que los resultados obtenidos en esta
prueba no fueron satisfactorios, ya que el texto que se
esperaba obtener no era lo suficiente mente bueno.

Esto debido a la calidad de la camara, sombras,
movimientos que pueden distorsionar la imagen, asi
como otros objetos ajenos en el fondo de la imagen a
reconocer [23].

& OCR - o b

B v

Camra [FID WebCam o] e
=

Ejecutando Dispositive... Dispositive Detenido..

Leer

Figura 16.-Imagen que muestra el reconocimiento de
una imagen obtenida de la cdmara web
Fuente: Elaboracion propia.

10. Conclusiones

Al realizar las pruebas se observé que entre menos
resolucion tenga la imagen, los resultados seran menos
satisfactorios y el OCR puede no reconocer algunos
caracteres o son remplazados por otros caracteres
equivocados.

Se determiné que la resolucion minima para el lado
vertical de la imagen debe ser de 26 pixeles para que la
OCR pueda reconocerla.
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Cuando las imagenes son tomadas en tiempo real,
muchos factores pueden influir, por ejemplo la luz, el
movimiento y el angulo de inclinacién con la que se
captura la imagen, es por ello que al realizar esta prueba
los resultados en su mayoria fueron no favorables.
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