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RESUMEN

La investigacion tuvo como objetivo evaluar lasntéas de reconocimiento de digitos en
imagenes: K-Nearest Neighbor (KNN), TESSERACT y éebNeuronales Atrtificiales (RNA);

lo que permitié determinar la técnica con mayorehde precision que podra ser utilizada en
diferentes aplicaciones de vision artificial. Sarpéd la hipotesis de investigacion “La seleccion
adecuada de la técnica de reconocimiento de cezacteuméricos en imagenes digitales
permitira determinar la técnica con el mayor grdeoprecision y minimizar el consumo de
recursos en computadores SBC”. Se utilizé la prugbparamétrica de Kruskal-Wallis en la
comparacion del grado de precision de las técrdoasun nivel de confianza del 95%. Los
indicadores que se utilizaron son: grado de pratisiempo empleado para el reconocimiento,
cantidad de memoria ram y nivel de uso del CPUut86 una muestra ponderada de 30
fotografias tomadas a medidores de energia ektadda ciudadela Las Acacias de la ciudad
de Riobamba. De acuerdo a los resultados de lasb@suestadisticas se determiné que la
técnica de reconocimiento con mayor grado de péecisie KNN alcanzando un promedio de
49,33% frente a 29,833% y 22,00% de TESSERACT y RMN#pectivamente. El tiempo
promedio empleado por KNN para el reconocimient® de 1,22 segundos, en promedio se
utilizé 15,7 megabytes de memoria ram y 11,64%stedel CPU. Se utiliz6 OpenCV, Python
y C++ bajo la distribucion Raspbian de Linux panealear cada una de las técnicas
seleccionadas. Se recomienda profundizar en eHiestle la técnica KNN enfocadas a
diferentes aplicaciones de vision artificial erildustria, asi como evaluar nuevas técnicas de
reconocimiento de patrones como SVM, Deep LeamiAgrendizaje no Supervisado, que se

han convertido en campos de investigacion actimaswchas universidades del mundo

Palabras claves:<TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA>, <INGENIERA
TECNOLOGIA ELECTRONICA>, <VISION ARTIFICIAL>, <TESERACT
(ALGORITMO)>, <K-NEAREST NEIGHBOR (KNN)> <OPENCV (BRRAMIENTA)>

<REDES NEURONALES ARTIFICIALES (ALGORITMO)>
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ABSTRACT

The research aimed to evaluate the techniques gif dicognition in images: K-Nearest
Neighbor (KNN), TESSERACT and Artificial Neural Netrks (RNA); Which allowed to
determine the technique with greater level of mieai that can be used in different applications
of artificial vision. The research hypothesis "Theoper selection of numerical caracter
recognition technique in digital images will allde determine the technique with the highest
degree of accuracy and to minimize the consumpforsources in SBC computers.” The non-
parametric Kruskal-Wallis test was used in the camngon of the degree of precision of the
techniques with a confidence level of 95%. The aatbrs that were used are: degree of
precision, time spent for recognition, amount ofNRAnd level of CPU usage. A sample was
used of 30 photographs taken at electric power nsiaté Las Acacias in Riobamba city.
According to the statistical tests results, wasmeined that the most accurate recognition
techniqgue was KNN reaching an average of 49.33%ugetto 29.833% and 22.00% of
TESSERACT and RNA respectively. The average timnenspy KNN for the recognition was
1.22 seconds, on average 15.7 megabytes of RAM14mg1% of CPU usage were used.
OpenCV, Python and C ++ were used under the LinagpBian distribution to evaluate each
selected techniques. It is recommended to deepmesttidy of the KNN technique focused on
different applications of artificial vision in thiadustry, as well as to evaluate new recognition
techniques of Pattern such as SVM, Deep LearnidgNon-Supervised Leanring, which have

become active research fields in many universitiesind the world.

Key words: / TECHNOLOGY AND ENGINEERING SCIENCES / ENGINEERG
ELECTRONIC TECHNOLOGY / ARTIFICIAL VISION / TESSERBT (ALGORITHM) / K-
NEAREST NEIGHBOR (KNN) / OPENCV (TOOL) / ARTIFICIAL NEURONAL
NETWORKS (ALGORITHM) /.
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INTRODUCCION

La vision artificial o por computadora es hoy ea dha de las areas de investigaciéon mas
activas y con mas desarrollo, que existen tange&or universitario como empresarial y tiene
como objetivo fundamental proveer la capacidad mantke la vision a los sistemas electrénicos
y cuyas principales aplicaciones son la deteccmdvimiento, el reconocimiento facil, el

reconocimiento de caracteres, entre otros.

El presente trabajo de investigacion propone ehrdelo de una “PLATAFORMA DE
EVALUACION DE ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO DE CARATERES
NUMERICOS EN IMAGENES DIGITALES”, para lo cual serquedera a evaluar los
algoritmos KNN, Tesseract y Redes Neuronales Ardiiés en el reconocimiento de la lectura
de consumo de energia eléctrica, en cada uno dddostmos se medira: nivel de precision,

tiempo empleado en el reconocimiento, consumo dearia ram y cpu.

Para el desarrollo de la plataforma se utilizar&dsistema computacional SBC con el sistema
operativo GNU/Linux, la libreria OpenCV para la tifgs de las imagenes digitales, el motor de
reconocimiento optico de caracteres Tesseract lefapiajes de programaciéon Python y C++

en los que se implementara cada uno de los algwitndicados.

El documento esta organizado en cuatro capitule® e indica a continuacion.

El Capitulo I, corresponde a la problemética devastigacion, el planteamiento del problema,
formulacion y sistematizacién del problema, al Igyuee se hace referencia a la justificacion, a

los objetivos y la hipétesis de investigacion phaola.

El Capitulo Il, detalla de manera minuciosa lasiwi de literatura, realizando inicialmente el
estudio del arte del problema de investigaciongduse realiza una revision amplia de los
principales contenidos relacionados con las difesetécnicas de reconocimiento de caracteres
numéricos en imagenes digitales: KNN, Tesseract egleR Neuronales Artificiales, las
caracteristicas de cada una de estas técnicagnaside las herramientas software utilizadas en

su implementacion.
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El Capitulo I, considera los métodos de investiga empleados en el presente trabajo:
método cientifico y cuasi experimental, utilizadoara la observacion y recopilacién de
muestras de cada uno de los escenarios propu€stoparativo, para evaluar y comparar cada
uno de los indicadores planteados e identificaal@britmo que presente el mayor grado de
precision en el reconocimiento de los caracter@sénigos, se detalla también la metodologia
utilizada para la evaluaciébn de cada uno de lasid@s seleccionadas lo que finalmente

permitiré identificar el algoritmo que cumple carhipétesis planteada

El Capitulo IV, detalla el analisis, la interpréacde resultados de las muestras tomadas, las
pruebas realizadas en cada uno de los escenaitgsgdos con los algoritmos seleccionados, la
validacion de normalidad realizado a los datosrtits de cada uno de los indicadores y la
aplicacién de la prueba no paramétrica de Kruskalli$/para la comprobacion estadistica de la

hipotesis de investigacion planteada.
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CAPITULO |

MARCO REFERENCIAL

En este Capitulo, se determina el enfoque u odEmegeneral, identificacion del problema,

justificacion, objetivos e hipétesis que se desmaprobar con el desarrollo de la investigacion.

1.1. Problema de investigacion

1.1.1. Planteamiento del problema

La vision artificial hoy por hoy se ha convertido gna de las areas de la Inteligencia Artificial
con mayor futuro en investigacion y desarrollo,régpalo con mdltiples soluciones innovadoras
en diferentes areas del conocimiento como la mealida agricultura, la robética, los procesos

industriales, etc.

La visién asistida por computador o vision artdlcies un area de las ciencias de la
computacién, matematicas e ingenieria electrénieaigcluye técnicas para adquirir, procesar,
analizar y entender imagenes y videos del mundbimgtando la vision humana.(Pajankar,
2015)

Los campos de la vision artificial son diversogrefos principales se encuentran:

Control de calidad de Procesos Industriales

» Identificacién e inspeccién de objetos

« Reconocimiento de Caracteres (OCR)

e Visidn para Robdtica humanoide e industrial
» Control de tréfico

El Reconocimiento de Caracteres, OCR (Optical Gltard&recognition), es una tecnologia que
engloba un conjunto de técnicas basadas en egtagjsen las formas de los caracteres,
transformadas y en comparaciones, que complemergd@rahtre si, se emplean para distinguir
de forma automatica entre los diferentes caractaifasuméricos existentes en una imagen

digital. (Sanchez Fernandez & Sadonis Consuegf®)20



Entre las principales aplicaciones del reconocitoiele caracteres se citan lo siguientes:
* Reconocimiento de texto manuscrito

« Reconocimiento de placas vehiculares

» Lectura automatica de facturas comerciales

» Lectura automatica de medidores de energia elégtragua potable

1.1.2. Formulacion del problema

¢La plataforma de evaluacion de algoritmos de wioniento de caracteres numéricos en
imagenes digitales mediante OpenCV, permitira s@ear el algoritmo mas adecuado que
minimice el consumo de memoria ram y procesamientcomputadores SBC de bajos costos

utilizados en aplicaciones de vision artificialladndustria?

1.1.3. Preguntas directrices

» ¢Cudles son las aplicaciones de vision artificédlbd computadores SBC en la industria?

« ¢ Qué algoritmos de reconocimiento de caracteregmcws soportadas por OpenCV fueron
evaluados?

* ¢Qué nivel de precision en el reconocimiento déadigse obtuvo con cada uno de los
algoritmos evaluados?

* ¢Qué cantidad de memoria ram y procesamiento ssuicieron en el reconocimiento de
digitos por cada uno de los algoritmos?

* ¢Cudl es el algoritmo de reconocimiento de diggas utilizé la menor cantidad de

recursos?

1.2. Justificacion de la investigacion

La amplia gama de aplicaciones cubiertas por l@Niartificial, se debe fundamentalmente a
que esta permite extraer y analizar informaciéreetsal, espacial y temporal de los distintos

objetos incluidos en imagenes digitales.

La informacién espectral incluye frecuencia (comihtensidad (tonos de gris). La Informacién

espacial se refiere a aspectos como forma y pos{aita, dos y tres Dimensiones). A su vez, la



informacion temporal comprende aspectos estacmh§uresencia y/o ausencia) y dependientes

del tiempo (eventos, movimientos, procesos). (&ibdyr2003)
Las principales areas de aplicacion de la visi€ifiaal son las que a continuacion se citan:

* La medicién o calibracionse refiere a la correlacion cuantitativa con latod del disefio,
asegurando que las mediciones cumplan con lasispeiones establecidas. Por ejemplo,

el comprobar que un cable tenga el espesor recadend

e La deteccién de fallases un analisis cualitativo que involucra la ddtatale defectos o
artefactos no deseados, con forma desconocidaapasicion desconocida. Por ejemplo,

encontrar defectos en la pintura de un auto nueagujeros en hojas de papel.

» La verificacion es el chequeo cualitativo de que una operacidoeramblaje ha sido
llevada a cabo correctamente. Por ejemplo, quali® riinguna tecla en un teclado, o que

no falten componentes en un circuito impreso.

e El reconocimiento involucra la identificacion de un objeto con bas® descriptores
asociados con el objeto. Por ejemplo el reconocitnide digitos incluidos en una imagen

digital.

Para las aplicaciones de reconocimiento de digitasten una variedad de algoritmos, el
presente trabajo de investigacion se centra eresrbllo de una plataforma basada en un
computador que permita estudiar y evaluar los #igos de aprendizaje supervisado: KNN y
ARN, por su simplicidad y grado de precision enretonocimiento de caracteres; y
contrastarlos frente a Tesseract, una aplicaciGensijurce de reconocimiento Optico de
caracteres, inicialmente desarrollado por HP y qutualmente google continua con su

desarrollo.

Como es de suponerse, los recursos computacioraledos computadores de placa
reducida(SBC) como la Raspberry Pi, son muy escgsmsesta razon es de fundamental
importancia determinar el algoritmo de reconocinuete digitos mas idoneo que mantenga un
alto grado de precision y un bajo consumo de losre®s computacionales de los que dispone

el computador Raspberry Pi.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Evaluar y determinar el algoritmo de reconocimiesigccaracteres numéricos mas adecuado
que minimice el consumo de recursos computacior{elesnoria ram y procesamiento) en
computadores SBC sin degradar el nivel de precisitrel reconocimiento mediante una

plataforma opensource.

1.3.2. Objetivos especificos

Realizar un estudio de las técnicas de pre proéertonde imagenes y los algoritmos de
reconocimiento de caracteres numeéricos en imageigtales: KNN, TESSERAC Y
ANN(Redes neuronales artificiales)

Desarrollar una plataforma opensource para la aviln de las técnicas.

Determinar la relacion existente entre el gradoetketividad en el reconocimiento de
caracteres numéricos en imagenes digitales y tasges hardware requeridos por cada uno
de las técnicas evaluadas.

Aplicar y verificar el adecuado funcionamiento @dgoritmo seleccionado en la lectura

automatica de una muestra de medidores de enéigidaa.

1.4. Hipbtesis

La seleccion adecuada del algoritmo de reconoctmida caracteres numéricos en imagenes

digitales permitird determinar el algoritmo con magrado de precision y minimo consumo de

recursos en computadores SBC.



CAPITULO II

MARCO TEORICO

En este Capitulo, se realiza un estudio detallagldod conceptos, técnicas, herramientas y
plataformas utilizadas para el desarrollo de lasqme investigacion, asi como de

investigaciones previas que motivaron el desard#lta misma.

2.1. Estado del arte

Varias investigaciones relacionadas con el objeftoedtudio se han revisado en detalle,

aportando al presente trabajo de investigaciondongshtalmente para:

» Entender adecuadamente la teoria relacionada qmo@samiento digital de imagenes y el
reconocimiento Optico de caracteres, asi comocetieda libreria OpenCV.

« Identificar la descripcién del problema y los objes planteados en las investigaciones
realizadas.

» Conocer el proceso desarrollado por los autoresneatizar las investigaciones.

« Determinar las métricas, indicadores o parametuaslos autores utilizan para realizar las
pruebas.

« Determinar el aporte que realizan los autores £inigestigaciones realizadas.

» Observar los resultados y conclusiones obteniddmse a las pruebas realizadas que hacen

los autores.

Las investigaciones con mayor relevancia se datalleontinuacion:

Investigacion: “LCD/LED DIGIT RECOGNITION BY IPHONE ” (Xian Li, 2011)
La motivacién del autor de la investigacién nacdadeecesidad de almacenar en un repositorio
de datos los valores que se visualizan en las [fEntaCD y LED de los dispositivos médicos

gue existen en las casas, como medidores de telmaedégital, medidores de presion, etc.

La idea principal del autor es desarrollar unacapion que le permita a un teléfono Iphone
reconocer los digitos presentes en los disposijivsravés de la red movil enviarlos a una base

de datos segura, para su posterior andlisis médico.

El proceso desarrollado contempla las siguientgsast



» Captura de laimagen o la toma del album de foébgettfono
« Redimensionamiento de la imagen

* Pre procesamiento para encontrar los contornos

* Reconocimiento de caracteres

e Entrega de los resultados

Para el procesamiento de la imagen se utilizebtaria OPENCV, TESSERACT es utilizado

como herramienta para el reconocimiento opticoadlaateres.
Los resultados de las pruebas realizadas se muestia tabla 1-2.

Tabla 1-2Resultados obtenidos de las pruebas de Reconotimien

T~ Row
ol~_| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 g
0 82.22%| 0.00% | 0.00% | 5.26% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 3.77% | 5.77%
1 0.00% | 81.26% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 5.56% | 0.00% | 0.00%
2 0.00% | 0.00% |92.59% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
3 0.00% | 0.00% | 0.00% | 78.95% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
4 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 90.57%| 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
5 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% |83.67%| 4.17% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
6 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 5.66% | 10.20% | 83.33% ] 0.00% | 11.32% | 0. 00%
7 0.00% | 10.17% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 72.22% [ 0.00% | 0.00%
8 17.78% | 0.00% | 3.70% | 8.77% | 0.00% | 0.00% | 12.50% | 0.00% | 75.47% | 9.62%
9 0.00% | 0.00% | 0.00% | 7.02% | 0.00% | 6.12% | 0.00% | 22.22% | 9.43% [84.62%
No result | 0.00% | 8.47% | 3.70% | 0.00% | 3.77% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%
Total counts | 45 59 54 51 53 49 48 36 53 52

Fuente: Xian Li, 2011

Luego de realizar las pruebas se concluye quditzaaidn desarrollada tiene un nivel adecuado
de precision en el reconocimiento de los digitasta el algoritmo para encontrar los contornos

y la herramienta Tesseract no consumen desmesugatiatos recursos del teléfono.

Sin embargo en este trabajo de investigacion ngrseban otras alternativas para el
reconocimiento asi como no hay resultados de loarses de procesamiento y memoria

utilizados.

Investigacion: “RECONOCIMIENTO OPTICO DE CARACTERES EN IMAGENES
DIGITALES DE CONTADORES DE GAS"” (Martin de Loaches, Fernandez 2015)

El trabajo de investigacion pretende resolver leesglad que existe en la empresa Red de Gas
de la ciudad de Madrid en Espafia, para lo cualbtsres desarrollan una aplicacion en JAVA

que permite obtener el nimero de referencia def asi como el valor del consumo.

El proceso que se sigue para el trabajo de inasfig es el siguiente:



» Carga de las imagenes

e Transformacion de la imagen a escala de grises
» Localizacion de las zonas de interés

* Binarizacién

e Lectura de los caracteres especificos

Se realizan pruebas para cada una de las etapa&snisargo los autores no muestran en detalle
los resultados obtenidos, en el que se verifiquavel de precision del reconocimiento de los

digitos.

En este trabajo de investigacion no se utiliza OB¥N no hay pruebas del consumo de

recursos utilizados.

Investigaciéon: “DISENO E IMPLEMENTACION DE UN MODULO DE
RECONOCIMIENTO DE NUMEROS MANUSCRITOS " (Garrido , 2010)

El autor describe las diferentes aplicaciones geeet el reconocimiento de caracteres
manuscritos como la lectura de facturas, chequaseletas de votacion, encuestas, etc. Para

esto implementa un médulo en MATLAB mediante retisronales.
El proceso desarrollado es el siguiente:

» Segmentacion de la imagen
* Normalizacion
« Clasificacién de la imagen

« Reconocimiento de caracteres

Se desarrollan pruebas de reconocimiento con urestraude 150 secuencias de numeros

escritos en una hoja cuadriculada. El detalle sledsultados se muestra en la tabla 2-2:

Tabla 2-2 Resultados de reconocimiento de nimeros manuscritos

Numeros | Cantidad de % %

Patrones | Reconocidos| Eficiencia
0 200 99.00 98.50
1 200 96.50 96.50
2 200 96.50 95.50
3 200 92.00 91.00
4 200 99.50 99.50
5 200 96.50 95.50




6 200 97.50 96.00
7 200 96.00 95.50
8 200 96.00 94.50
9 200 97.50 96.50

Fuente: Garrido,2010

Finalmente, el autor concluye que el reconocimial@ las muestras,obteniendo una presicion
del 95,9%, el 3,3% de las muestras no fueron rexdas, mientras que el 0,8% tuvo errores en

el reconocimiento.

Investigacién: “CONVERSION DE TEXTO MANUSCRITO A FORMATO
DIGITAL UTILIZANDO MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL " (Cisneros,
2007)

El problema que intenta resolver el autor es recenale forma automatica caracteres
manuscritos a partir de un documento previamergagatizado. Para ello se implementa un

algrotimo basado en Maquinas de Soporte Vectanidlatlab.

La metodologia utilizada para resolver el problemaivide en tres etapas:

* Preprocesameniento de la Imagen: Que contemplanblalado, deteccion de bordes,
dilatacion, relleno y segmentacion de la imagen.

» Extraccion de caracteristicas

» Clasificacion

« Reconocimiento

Para las pruebas se utilizaron 200 muestras de txtletras mindsculas, mayudsculas y
nameros, comparando los resultados obtenidos coralfgoritmos basados en Maquinas de
soporte vectorial, Redes Neuronales Atrtificiales glasificador euclidiano, la tabla 3-2, 4-2 y

5-2 muestra los resultados obtenidos.



Tabla 3-Resultados del reconocimiento con letras mindsculas

Letras M5V ANHN Euclidiano
a 100 100 80
b 100 100 80
C a0 80 70
d 100 100 80
e 100 100 80
f &0 80 80
g a0 80 70
h a0 90 80
i 100 100 100
i &0 90 B0
k &0 80 70
[ 100 90 90
m 100 90 g0
n &0 90 80
[ 100 100 80
B 100 100 90
q a0 100 80
r 100 100 100
8 &0 80 70
£ &0 80 &0
u &0 70 g0
v &0 70 70
w a0 80 80
¥ a0 100 80
y &0 80 70
z &0 80 70

90% 89.1% 80%

Fuente: Cisneros, 2007

Tabla 4-Resultados del reconocimiento con nimeros

ANN | EUCLIDIANG
HUMEROS |MSV
] 100% 100% 90%
1 100% | 100% 90%%
2 0% 20% 90%
3 T0% 70% G0%
4 90% 0% 50%
5 60% 0% 50%
] 100% | 100% 90%
7 100% | 100% 80%
8 1009 | 100% 90%
9 100% | 100% 90%
Total 90.10% | 90% 81%

FuenteCisneros, 2007



Tabla 5Resultados del reconocimiento con letras mayudsculas

Letras M5V ANMN Euclidiano
A o0 jlo &0
B 100 100 a0
c &0 &0 70
D 100 100 20
E 100 100 &0
F &0 20 &0
G 20 &0 70
H o0 oo &0

| 100 100 100
J &0 jlo &0
K &0 &0 70
L 100 oo oo
M 100 j=ln &0
M 20 jlo 20
O 100 100 &0
P 100 100 a0
Q 0 oo &0
R 100 100 100
5 &0 &0 70
T 70 &0 70
8] 20 70 G0
W &0 70 70
W 100 &0 &0
X o0 100 20
b &0 &0 70
Z &0 &0 70

BE.B461538| BBO0T % 79.20%

Fuente: Cisneros, 2007

El autor concluye que el algoritmo basado en magude soporte vectorial tiene una precision
de reconocimiento del 89,65% frente al 89,06 y B(jeé los algoritmos basados en redes

neuronales y clasificadores euclidianos respectvae

2.2. Visién por Computador

2.2.1. Introduccién

La vision por computador puede considerarse comauotampo dentro de la inteligencia
artificial y se centra basicamente en intentar €sqr el proceso de visidn en términos de
computacion. Algunas de las técnicas mas utilizatasl campo de la visién por computador
son el procesamiento de imagenes, los gréficoscpamputador y el reconocimiento de

patrones. (Pajares, 2008)
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Es importante destacar que el principal objetivaleanzar por todas las investigaciones
realizadas en este campo, es intentar conseguamajama similitud entre la vision artificial

realizada por los computadores y la vision biolagitilizada por los seres vivos.

La vision es, sin duda, nuestro sentido mas poder@sla vez el mas complejo, esta quizas es
la razén fundamental por la que hasta el momentoexiste un sistema de visién por
computador que sea 100% idéntico al humano, lpgueoca que mas investigaciones sobre el

tema se realicen diariamente.

La importancia de todas las investigaciones reddigan el campo de la visién por computador
se hace evidente al observar la alta demanda pte pa la industria y la sociedad de

aplicaciones capacitadas para reconocer objetanoCemplo de este tipo de aplicaciones
destacariamos el caso de Fujitsu que ha disefiddtsrque tienen la capacidad de reconocer
imagenes en tres dimensiones. También es importhgtacar el uso de estas tecnologias
aplicadas en los nuevos buscadores de internege®os como Riya 6 VIMA entre otros

investigan la creacion de buscadores de paginasjuelademas de poder localizar texto como
puede hacer google, permitan buscar contenidosmadia gracias al uso de algoritmos de

reconocimiento de imagenes. (Sanz, 2008)

Los objetivos tipicos de la vision por computadaduyen los siguientes:

La deteccidn, segmentacion, localizacion y recanmgito de ciertos objetos en imagenes
(por ejemplo, caras humanas, digitos en una fadigital, etc.)

Registro de diferentes imagenes en una escen&inobj

» Seguimiento de un objeto en una secuencia de iradgen

* Mapeo de una escena para generar un modelo trisiomeh de la misma.

e Estimacion de las posturas tridimensionales dadosanos.

* Busquedas de imagenes digitales por su contenido.
Estos objetivos se consiguen por medio del recamienio de patrones, aprendizaje estadistico,

geometria de proyeccién, procesamiento de imageeeda de grafos y otros campos de la

ciencia.(Ingelmo, 2009)
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2.2.2. Arquitectura de un Sistema de vision poracnputador

La vision por computador lleva asociada una enccargidad de conceptos relacionados con
hardware, software y también con desarrollos teéri€En esta seccion se veran los pasos

fundamentales para llevar a cabo una tarea denastiicial.

Para cumplir satisfactoriamente su tarea, toderstde reconocimiento de caracteres debe

realizar cuatro fases, como se muestra en la Fig@ra

1
Preprocesamiento

4 Reconocimiento 2  Segmentacion

3
Extraccion de
Caracteristicas

Figura 1-2 Fases del reconocimiento de caracteres
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Cada una de las fases indicadas en la Figura tfemplan una variedad de técnicas y
métodos los cuales seleccionados adecuadamenta@tgretener un grado de precision alto en
el reconocimiento de caracteres o digitos en inggydigitales, considerando ademas el minimo
consumo de recursos de los sistemas computaciomadeducrados en el proceso de

reconocimiento.

Las técnicas de pre procesado pretenden mejoesizar las propiedades de las imagenes para
facilitar las siguientes operaciones de la Visiomtifiial, tales como las etapas de
segmentacién, extraccion de las caracteristicasajnfente la interpretacion automatica de las
imagenes. Estas técnicas basicamente son: Reabemento del contraste, suavizado o

eliminacion del ruido presente en la imagen y kedEdn de bordes.(Duefias, 2014)

Generalmente el preprocesado pretende repararigradgen los desperfectos producidos o no

eliminados por el hardware: deformacién de ésidprintroducido, poco 0 mucho contraste o
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brillo, falta de ecualizacion apropiada, etc. Lagoatmos de preprocesado permiten modificar
la imagen para eliminar ruido, transformarla geoitétente, mejorar la intensidad o el

contraste, etc.; procesos que intentan mejoraeslltado final de la imagen capturada. Por
supuesto, como estos algoritmos necesitan graidadrde tiempo de procesado, es logico que

lo mejor es utilizar un hardware conveniente queechite.

En un proceso de visidn artificial estos algoritrtiesen que ser utilizados lo menaos posible, un
uso excesivo de ellos repercutira en el tiempo rdegso total e indicara que la calibracion,

iluminacion y seleccion de los elementos de lasetipadquisicion no ha sido la adecuada.

A parte de la degradacion de la imagen, existeactanisticas de la imagen que, en muchos
casos, es conveniente mejorar. Asi, muchas veeesequliere mejorar el contraste, brillo,

niveles de grises, eliminar brillos, aumentar logdes, mejorar las texturas, etc.

De lo anteriormente expuesto podemos concluir tjobjetivo principal del pre-procesamiento
es mejorar la imagen de forma que el objetivo fdeala tarea tenga mayores posibilidades de

éxito.

La fase de segmentacion tiene como objetivo lacdite de los contornos de los caracteres o
simbolos de la imagen tomando en cuenta la infadmate intensidad de los mismos. Ademas
permite la descomposicién del texto en diferentgglades l6gicas suficientemente invariantes
para no depender del estilo de la escritura y gqieelgin ser suficientemente significativas para
reconocerlas. Los principales métodos utilizadars esta fase son: método de agrupamiento,
método basado en histogramas, método de crecindentegiones, método de particionamiento

grafico entre otros. (Sanchez Ferndndez & Sadamisu&gra, 2009)

Una vez realizada la segmentacion, se tiene ungeimaormalizada en la que se encuentra la
informacioén susceptible de ser “reconocida”. Laoinfacion asi representada, una matriz
bidimensional de valores binarios, niveles de grilor RGB, no codifica de forma éptima las
caracteristicas mas discriminativas del objeto ak gepresenta. La extraccion de las
caracteristicas es una de las fases mas dificiléssesistemas de reconocimiento de caracteres,
puesto que es muy dificil escoger un conjunto dactaristicas Optimo. Para esta fase se
utilizan entre otros los siguientes métodos: aisatie componentes principales (PCA), analisis
discriminante lineal (LDA), analisis independientle componentes (ICA) y analisis

discriminante no lineal (NDA). (Sanchez Fernande2atlonis Consuegra, 2009)

Una vez que se obtienen las caracteristicas masrtampes de cada uno de los caracteres
incluidos en la imagen digital, el siguiente pasaealizar el reconocimiento del mismo en base

a un patron predefinido, basicamente existen ddeduoé de reconocimiento: offline y online.

13



Los métodos offline mas utilizados son: Clusterinigeature Extraction, Pattern Matching y
Redes Neuronales, mientras que el clasificador kyNiNalgoritmo basado en direccion son los

métodos online mas comunes. (Dedgaonkar, Chandd&v&apkal, 2012)

2.2.3. Aplicaciones

El nimero de aplicaciones relacionadas con la Wigidificial aumenta cada dia. En la tabla 6-
2 adjunta se citan algunos de los campos dondegle®&da esta disciplina.

Tabla 6-2 Aplicaciones de la visibn por computador

AREA DE PRODUCCION APLICACIONES
» Inspeccion de productos (papel,
Control de calidad aluminio, acero, etc.).

e |dentificacién de piezas.

« Etiguetados (fechas de caducidad)

* Inspeccion de circuitos impresos.

» Control de calidad de los alimentos
(frutas, embutidos, etc.).

+ Control de soldaduras.

Robdtica * Guiado de robots (vehiculos no
tripulados).
» Andlisis de imagenes de microscopia
Biomédica (virus, células, proteinas).

« Resonancias magnéticas,
tomografias, genoma humano.

e Control de cheques, inspeccion de
Reconocimiento de caracteres textos, etc.

* Matriculas de vehiculos.
Control de trafico * Tréfico vial.

» Interpretacion de fotografias aéreas.
Agricultura « Control de plantaciones.

Realizado por: Arias Janeth, 2016
Fuente:(Aplicaciones de la Visién Atrtificial, 1993)

2.3. Técnicas de reconocimientos de imagenes

En esta seccion se describen las técnicas mastanpes para el reconocimiento optico de
caracteres. De cada una de las técnicas vistastaktad sus fundamentos y se sefialan sus

caracteristicas mas importantes.
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2.3.1. Clasificador KNN

Una tarea muy importante en el reconocimiento deopes es la clasificacion, tarea que sirve
para distinguir objetos en una imagen, este re¢omecto automatico se lo realiza mediante la
transformacién de este objeto a un vector llamadp, caracteristicas determinantes o rasgos
permiten discriminar a que clase corresponde uatolgentro de la imagen.(Serpa Andrade,
2014)

El algoritmo KNN (K vecinos mas cercanos) es unau@tde clasificacién supervisada que
sirve para estimar la probabilidad de que un eléonepertenezca a la clase C (j) a partir de la
informacién proporcionada por el conjunto de piiptit, donde k determina el nimero de

vecinos que son considerados para realizar Idicksdn.(Ingelmo, 2009)

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo kdd\usado como método de clasificacion de
objetos basados en un entrenamiento mediantes legnoprcanos en el espacio de los

elementos.

Este clasificador es una extension de la reglaatéficacion NN, conocido como la regla del
vecino mas cercano (Nearest Neighbour). La ideddmental en la que se basa la regla del
vecino mas cercano reside en considerar que lastrasgertenecientes a una misma clase se
encuentran probablemente préximas en el espaciepdesentacion. Para determinar la cercania
entre muestras, la regla utiliza el concepto mettde distancia, donde existen diferentes
maneras de realizar esta medicion. Por lo tantiiddeal conjunto de N muestras pasadas con
clases definidas y a causa de una muestra nueeala gue se desconoce su clase, esta se
clasificard o etiquetara con la clase en la queddida de la distancia de la nueva muestra X,
con un elemento de la clase seleccionada, preséntdlor minimo. Este procedimiento no
aprovecha toda la informacion que se puede exttekrconjunto de entrenamiento, por tal
motivo se crea la regla K-NN, la que ademas de rerenoel vecino mas cercano a la nueva
muestra, tiene en cuenta el entorno que rodeareskaa contando el nimero de muestras (K)
que se encuentran proximas. Asi, si se tiene ujumtmnde muestras para cada clase, la
clasificacion se basa en las K muestras mas préxaria nueva muestra. (Montoya Holguin,
Cortés Osorio, & Chaves Osorio, 2014)

Por ejemplo como se observa en la figura 2-2,iflagya vecindad encerrada con el circulo mas
pequefio (k=5) indica que la nueva muestra (formagtiella) serd clasificado como circulo,
debido a que en esta region hay tres circulosa&alas rombos, pero si se selecciona una region
mayor como el circulo punteado mas alejada detlelles(k=9), la estrella seré clasificada

como rombo, pues en esta region hay cinco romhutsacouatro circulos.
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Figura 2-2 Ejemplo de clasificacion k-NN
Fuente: (Serpa Andrade, 2014)

2.3.2 Tesseract

Tesseract es una biblioteca de cddigo abierto ngaanocimiento éptico de caracteres, que fue

originalmente desarrollado por Hewlett Packard.

Tesseract es probablemente el motor de OCR deaabigrto mas preciso del que actualmente
se dispone. En combinacion con la biblioteca deggamiento de imagenes Leptonica se puede
leer una amplia variedad de formatos de imagemyetirlos en texto en mas de 60 idiomas.
Fue uno de los 3 primeros motores en la pruebaeatgspn que en 1995 realizo la Universidad
de Las Vegas. Entre 1995 y 2006 se habia hechgoug/trabajo en €él, pero desde entonces se
ha mejorado ampliamente por Google. Actualmenté léstrada bajo la Licencia Apache 2.0.
(Henno, 2015)

2.3.3. Redes Neuronales Atrtificiales

Las redes neuronales artificiales tratan de emelafuncionamiento del cerebro humano,
creando conexiones entre unidades de procesantientminadas neuronas. La unidad central
de la red es una neurona artificial que ha sidoeatanld mateméaticamente a partir de una

neurona biolodgica.
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Las dendritas y la sinapsis proveen el medio paredar la neurona con sus vecinas, se ha
encontrado que una neurona puede estar conectadmagran cantidad de neuronas, de capas
diferentes y que ademas de intercambiar informaiai@ncambian otro tipo de proteinas. En el
nucleo se procesa la informacion recibida y segeepara propagar o inhibir la informacion

analizada mediante el axén.(Medina Sanchez, 2015)

Dendritas

Sinapsis

Figura 3-2 Neuronaioldgica
Fuente:http://www.virtual.unal.edu.co/cursos/ingenieridd2832/lecciones/ cap_4/images/neurona.jpg

El aprendizaje biolégico consiste en fortalecerda®nes de las neuronas involucradas en el

proceso. Cuantas mas neuronas sean involucradassegjn los resultados.

Por otra parte la neurona artificial cuenta conilam@s caracteristicas aunque a un nivel
limitado de informacion y numero de conexiones. m@urona posee entradas con sus
respectivos pesos, los mismos que simularan elepoocle fortalecimiento de los enlaces

mediante un valor numérico. Este nimero puedeesgtivo si se trata de inhibir la entrada.

£(.)]

ai

Figura 4-2 Neuronaartificial
Fuente: http: //www.virtual.unal.edu.co/cursos/ingenieria/200183iones/c ap_4/images/escalon.gif

Es conveniente acotar las salidas de la neurong@gantiedunciones de transferencia como la

tangente hiperbdlica y sigmoidal.(Medina Sanch@152
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El esfuerzo por simular la inteligencia humanagadin varias ventajas como la solucion de
problemas no lineales, la distribucion de la infacion en cada una de las neuronas, de manera
que si una parte de la red es afectada, el rendionige ve disminuido pero el sistema no
colapsa totalmente. Otra caracteristica a deseague la misma estructura de red, se puede

utilizar para solucionar diversos problemas, sites&lad de cambiar el codigo fuente.

La desventaja de las redes es que necesitan deggranacantidad de muestras para su

entrenamiento, también la necesidad de varias Iparasel proceso de aprendizaje.

Debido a las caracteristicas que presenta la redm& la gama de aplicaciones es muy grande
y abarca temas como el procesamiento de sefidiass fle ruido, procesamiento de lenguaje,

reconocimiento de patrones, entre otros.(Medin@l8an 2015)

2.3.4. Arquitectura de las Redes Neuronales Artifiales

La topologia o arquitectura de las RNA hace refgeen la organizacion y disposicion de las
neuronas de la red formando capas de procesatteesoinectados entre si a través de sinapsis

unidireccionales. (Flores Lopez & Ferndndez Fettaan 2008)
Las redes neuronales se pueden clasificar en $egg@riterios que a continuacién se citan:

1. Por su estructura en Capas
2. Por el Flujo de datos en la RNA
3. Por el tipo de respuesta de la RNA

Segun la estructura de las capas una RNA puede ser:

1. Redes Monocapa, compuesta por una Unica capa deasientre las que se establecen
conexiones laterales y en ocasiones, autorecustdfsée tipo de RNA se suele utilizar en
la resolucién de problemas de autoasociacion yari@acion. Una de las redes mas
representativas de este modelo es la red de Hopdjeé ha tenido una gran influencia en el
desarrollo posterior de redes neuronales.

2. Redes Multicapa, en este tipo de RNA, las neurseasganizan en varias capas (entrada,

ocultas y de salida)
Las RNA por el flujo de datos pueden ser:

1. Redes unidireccionales o de propagacion haciargdelen este tipo de redes ninguna salida
neuronal es entrada a unidades de la misma capaapds precedentes. La informacion

circula en unico sentido.
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2. Redes de propagacion hacia atras, estas redesastedaan por que las salidas de las

neuronas pueden servir de entrada a unidades si@amiivel o de niveles previos.
Finalmente, las RNA por el tipo de respuesta pusden

1. Redes heteroasociativas, entrenadas para queagreskencia de un patron A, el sistema
responda con un patron B. Estas redes precisaaraisile dos capas, una para captar y
retener la informacién de entrada y otra para nmentia salida con la informacion
asociada, generalmente se utilizan en clasificacigsociacion de patrones.

2. Redes autoasociativas, entrenadas para que agatienes consigo misma, este tipo de
redes pueden implementarse con una Unica capaadés normalmente en tareas de
filtrado de informacion para analizar las relac®de vecindad entre los datos considerados

y para resolver problemas de optimizacion.
La tabla 7.2 resume los modelos mas conocidos de iR¥eroasociativas y Autoasociativas.

Tabla 7-2 Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

RNA Heteroasociativas RNA Autoasociativas
* Perceptron * Brain-State-in-a-box
e Adaline » Hopfield
* Madaline » Additive Grossberg
» Backpropagation » Shuting Grossberg
e Linear Reward Penalty » Self Organising Feature Map
e Associative Reward Penalty (SOFM)

* Adaptative Heuristic Critic

* Boltzmann Machine

e Cauchy Machine

e Learning Matrix

e Temporal Associative Memory

e Linear Associative Memory

e Optimal Linear Associative
Memory

» Drive-Reinforcement

e Fuzzy Associative

e Counterpropagation

« Bidirectional Associatibe Memory
(BAM)

* Adaptive BAM
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e Cognitron
« Neocognitron

e Learning Vector Quantizer

Realizado por: Arias Janeth, 2016
Fuente:(Aplicaciones de la Visién Atrtificial, 1993)

2.3.5. Tipos de Entrenamiento de las Redes NeuroralArtificiales

Durante la operacion de una red neuronal se distimgaramente dos fases o modos de
operacion: la fase de aprendizaje o entrenamigrtofase de operacion o ejecucion. (Bertona,
2005)

Durante la primera fase, la fase de aprendizajedas entrenada para realizar un determinado
tipo de procesamiento. Una vez alcanzado un ne@ndrenamiento adecuado, se pasa a la fase

de operacioén, donde la red es utilizada para llevabo la tarea para la cual fue entrenada.

Una vez seleccionada el tipo de neurona artifigia¢ se utilizard en una red neuronal y

determinada su topologia es necesario entrenadagpe la red pueda ser utilizada.

Partiendo de un conjunto de pesos sinapticos aileatl proceso de aprendizaje busca un
conjunto de pesos que permitan a la red desarrolierectamente una determinada tarea.
Durante el proceso de aprendizaje se va refinaedativamente la solucion hasta alcanzar un

nivel de operacion suficientemente bueno.

El proceso de aprendizaje se puede dividir en gemdes grupos de acuerdo a sus

caracteristicas.

* Aprendizaje supervisado. Se presenta a la red njoro de patrones de entrada junto con
la salida esperada. Los pesos se van modificandoashera proporcional al error que se

produce entre la salida real de la red y la sa&sterada.

* Aprendizaje no supervisado. Se presenta a la recbojunto de patrones de entrada. No
hay informacién disponible sobre la salida esper&tigproceso de entrenamiento en este

caso deberd ajustar sus pesos en base a la domadaistente entre los datos de entrada.

» Aprendizaje por refuerzo. Este tipo de aprendizajeaibica entre los dos anteriores. Se le
presenta a la red un conjunto de patrones de entyragk le indica a la red si la salida
obtenida es 0 no correcta. Sin embargo, no seof@opiona el valor de la salida esperada.
Este tipo de aprendizaje es muy util en aquellsesan que se desconoce cual es la salida

exacta que debe proporcionar la red.
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2.4. Software de andlisis y procesamiento de imagen

Debido a la necesidad de disponer de un paquetisida por computador y procesamiento de
imagenes lo suficientemente flexible como para @rcipnar herramientas de alto nivel para el
desarrollo de aplicaciones de vision artificialaydotencia, escalabilidad y disponibilidad del
cbdigo fuente para el desarrollo de las aplicadprmopicia una busqueda incesante de
software que cumpliera dichas caracteristicas yesdabdo que fuese gratuito, estuviese
soportado/revisado por personal cualificado y adesede intuyese una larga vida. Son muchos
los paquetes de procesamiento de imagenes comesrcial software libre disponibles
actualmente, y muchas las ventajas e inconveniggtesada uno de ellos. Entre los distintos
paquetes comerciales disponibles actualmente @espar su potencia Khoros, eVision, HIPS,
Exbem, Aphelion, Vision the National Instrument @AKJ), y por supuesto paquetes de
proposito general con ciertas funciones de aplicacomo es el caso The Matrox Imaging
Libraries (MIL) o el Toolboox Image de MatLab simleargo, el principal inconveniente es su
elevado precio y su ciclo de actualizacion, mucte®s, relativamente largo. Algunos de ellos
carecen de un entorno de desarrollo de alto nixelHIPS), otros disponen de éste, pero estan
ligados a la plataforma de desarrollo (i.e. Khorddnix, Linux; Exbem - MacOS; eVision,
Aphelion - Windows) o al propio hardware de capt(ira. MIL). Todos ellos proporcionan
funciones de procesamiento y analisis de imagaeesnocimiento de patrones, estadisticas,
calibracion de la camara, etc. a través del prepiorno o a través de librerias de funciones,
desarrollados en la mayoria de las ocasiones emr+C/8in embargo, tan sélo HIPS pone a
disposicion del cliente su cédigo fuente, y en kyaonia de los casos hablamos de librerias
monoliticas, muy pesadas y no demasiado rapidasotRolado, son muchos los paquetes no
comerciales (con y sin licencia Software Libre)disibles en el mercado, entre ellos destacan
OpenCV, Gandalf, Targetdr, VXL (basado en Target@¥IPTools, ImageLib, ImLib3D
(Linux), LookingGlass, NeatVision (Java), TINA y X¥daWave (Unix/Linux). Todos ellos
disponen de herramientas para el procesamientmagenes, pero a excepcion de OpenCV y
Gandalf ninguno proporciona un marco de trabajoptetn para el desarrollo de aplicaciones
relacionadas con la vision por computador. Estaacdpd de desarrollo contempla, no soélo el
procesamiento de imagenes, sino tareas mucho nmplegas como el reconocimiento de
gestos, estimacion del movimiento y la posiciorudebjeto, morphing, estimadores (filtros de
Kalman, etc.), etc. Sin embargo, s6lo OpenCV prcpoa bibliotecas de tipos de datos
estaticos y dinamicos (matrices, grafos, arbolés.,),eherramientas con la posibilidad de

trabajar con la mayoria de las capturadoras/cand@lamercado, entornos de desarrollo faciles
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e intuitivos y todo ello, corriendo en dos de lgesnas operativos mas utilizados del mundo
Microsoft® Windows y Linux. (Arévalo, Gonzalez, &wbrosio, 2002)

A continuacion se detalla la estructura y las @oiales caracteristicas de la libreria OpenCV.

El 13 de Junio del 2000, Intel® Corporation anungite estaba trabajando con un grupo de
reconocidos investigadores en visibn por computguima realizar una nueva libreria de
estructuras/funciones en lenguaje C. Esta librprégorciona un marco de trabajo de nivel
medio-alto que ayuda a desarrollar nuevas formamtdeactuar con los computadores. Este
anuncio tuvo lugar en la apertura del IEEE Comp8taiety Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR). Este acontecimiem@rcé el nacimiento The Open
Computer Vision Library y lo hacia bajo licenciaB$Software Libre). La libreria OpenCV es
una API de aproximadamente 300 funciones escriidsregguaje C que se caracterizan por lo

siguiente:
e Suuso es libre tanto para su uso comercial congmmercial.

* No utiliza librerias numéricas externas, aunqualpuecer uso de alguna de ellas, si estan

disponibles, en tiempo de ejecucion.

e Es compatible con The Intel® Processing LibraryL]IR utiliza The Intel® Integrated
Performance Primitives (IPP) para mejorar su remaito, si estan disponibles en el

sistema, entre otras. (Arévalo et al., 2002)

Estructura y caracteristicas de la libreria OpenCV

La libreria OpenCV esta dirigida fundamentalmenta @sion por computador en tiempo real.

Entre las diversas aplicaciones se destacan laiestgs:

* Interaccién hombre-maquina.

» Segmentacion y reconocimiento de objetos.
* Reconocimiento de gestos.

e Seguimiento del movimiento.

« Estructura del movimiento en robots, etc.

Como podemos ver en la figura 5-2, la libreria @pPémproporciona numerosos elementos de
alto nivel que facilitan sobre manera el trabajaustiario. Por ejemplo, proporciona filtros
Microsoft® DirectShow para realizar tareas talesigocalibracion de la camara, seguidores de
objetos (Kalman tracker y ConDensation tracker}. todos ellos se pueden utilizar en
Microsoft® GraphEdit. (Arévalo et al., 2002)
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Image Feature

Processing Analysis And More

Detection Machine Learning

Edge Maps Image Pyramids

Tracking
Transformation Matrix Math

Segmentation Stereoscopic 3D

Figura 5-2Estructura de la libreria openCV
Fuente{Arévalo et al., 2002)

2.5. Computador SBC Raspberry Pi

Por otro lado el aparecimiento de computadores &Bao la Raspberry Pi han despertado un
gran interés en los investigadores que estan ddaado nuevas e innovadoras aplicaciones en
diferentes ambitos. Raspberry Pi es un computaglglata reducida del tamafio de una tarjeta
de crédito desarrollado en el reino unido por |lsgRarry Pi Foundation, con el objetivo de
estimular la ensefianza de las ciencias de compatéésicas en las escuelas. (Sarthak Jain,
Anant Vaibhav, 2014)

Existen dos modelos cuyas principales caracteaste detallan a continuacién en la tabla 7-2:

Tabla 8-2 Caracteristicas de los Modelos del Computador RASHBY Pl

Recurso Modelo A Modelo B
SoC Broadcom BCM2835 Broadcom BCM2836
Memoria RAM 256 Mb 512 Mb
Puertos USB 1 2
Puerto Ethernet Ninguno 10/100 Mbps
Potencia  requerida  de 300 mA(1.5 mW) 700 mA (3.5 mW)
alimentacion

Realizado por: Arias Janeth, 2016
Fuente: (Warren Gay, 2014)

De igual manera INTEL ha realizado un gran aporte aomunidad cientifica al poner a

disposicion OpenCV: un conjunto de librerias para&nipulacion de imagenes digitales.

OpenCV (Open Source Computer Vision) es un conjaedibrerias de cédigo abierto que

contiene mas de 300 algoritmos optimizados parhsanée imagenes y video. Originalmente
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desarrollado por INTEL, en el grupo de investigacliderado por Gary Bradski. (Robert
Laganiere., 2014)

Las principales aplicaciones de OpenCV son: (Yher@, Cheng, & Zhou, 2004)

Interaccion Hombre-Maquina

e Segmentacion y reconocimiento de objetos
* Andlisis y procesamiento de imagenes

* Reconstruccion 3D

« Reconocimiento de gestos

* Seguimiento de objetos

« Reconocimiento de caracteres, entre otros.

2.6 Seleccion de la camara

Aunqgue existe la posibilidad de conectar diferetifgss de camaras web mediante los puertos
USB de la tarjeta SBC Raspberry pi, el fabricam®omienda utilizar el médulo de camara

modelo RPI-CAM-V2_1 (figura 6-2) que se conectaediamente al conector CSI de 15 pines
disponible en la tarjeta.

L1008

‘kl__;_ﬁ _

Figura 6-2 Médulo de cdmara para Raspberry Pi
Fuente: http://www.raspberry.org

gaa8 BOC 3oV
80C 30V
y 2896 80C 3OV

¢ 2606

La cdmara cuenta con un sensor sony IMX219 de &pirgles que ademas de capturar video

en alta definicién en los formatasd80p30, 720p60 y 640x480p%s capaz de tomar fotos con
una resolucion da280 x 2464pixeles.
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La camara puede ser manipulada directamente medianpts desarrollados por la comunidad

Python, que se instalan como se muestra en laafigjur

/home/tesis/$ sudo apt-get update
/home/tesis/$ sudo apt-get upgrade

/home/tesis/$ sudo apt-get install python-picamera

Figura 7-2 Instalacién de software de gestion de la Picamera
Realizado por: Arias Janeth, 2016
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CAPITULO 11l

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

El presente capitulo detalla los principales agentetodolégicos que se llevaron a cabo para

cumplir con los objetivos propuestos en el trallganvestigacion.

3.1 Disefio de la investigacion

El disefio de la presente investigacion es deldisi experimental ya que se escoge la técnica
de reconcomiendo de digitos mas adecuada en inggeEna lo cual se evaluardn: KNN,

Tesseract y Redes Neuronales Artificiales en faifidgs tomadas a medidores de energia
eléctrica con el objetivo de obtener la lecturacdesumo de manera automatica, ademas los

datos de las pruebas realizadas son generadokaadoede esta investigacion.

De acuerdo a Hernandez (2003), los disefios cupsriexentales manipulan deliberadamente al
menos una variable independiente para observafestoey relacion con una o mas variables
dependientes. En el caso especifico de la prebam@stigacion se determinara el porcentaje de
precision en el reconocimiento de los digitos asia el tiempo, el consumo de memoria ram y

la cantidad de procesamiento utilizados para astat(Hernandez, 2010)

3.2 Tipo de investigacion

El presente trabajo de investigacion puede clasgeen aplicativa y experimental.

» Aplicativa: ya que se basa en conocimientos existentes, desvdd investigaciones
previas, dirigida al desarrollo tecnoldgico partalelecer nuevos procesos para mejorar los
existentes.

« Experimental: ya que se basa en pruebas realizadas en escatatasoratorio, en las que
se observa los elementos mas importantes del aige¢studio que se investiga para obtener

una captacion de los fendbmenos a primera vista.

3.3 Métodos y técnicas

Los métodos y técnicas utilizados para la presamgstigacion son:
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3.3.1. Métodos

Para la presente investigacion se utlizara el M@tale Analisis que permitira la
identificacion de cada una de las partes que eaizah la realidad del objeto de estudio
para de esta manera establecer la relacion caest-ehtre los elementos que componen el
mismo.

También se utilizara el Método Cientifico que epmiceso mediante el cual una teoria
cientifica es validada o bien descartada y contigrzeserie ordenada de pasos a seguir para
la resolucién de un problema determinado y cuyagast son: observacion, planteo de un

problema, recopilacion de datos, formulacion déteigis, experimentacion y conclusion.

3.3.2. Técnicas

Las técnicas que seran utilizadas en la presewvistigacion son:

Blsqueda de informacion:permite obtener la informacion necesaria acercabetto de
estudio de la investigacion para su desarrolltizatido las fuentes secundarias disponibles.
Pruebas: permiterealizar experimentos en escenarios de laboratorio.

Observacion: permite determinar resultados de las pruebas aela&zen los escenarios de
laboratorio.

Andlisis: permite determinar los resultados de la investaci

3.4. Instrumentos

Los instrumentos para recopilar los datos de ldg#auores son los siguientes:

OpenCV: libreria de software libre para aplicaciones deowisartificial, dispone de
interfaces de programacion para C, C++, Python WAIA(Comunidad OPENCV:

http://www.opencv.orly La comunidad de OpenCV cuenta actualmente cO0@dsuarios

y mas de 9 millones de descarga lo que le conviemtda plataforma ndmero uno de
investigacion y desarrollo en el campo de la visitiificial.

Tesseract:motor libre para aplicaciones de reconocimienticOpde caracteres actualmente

desarrollado por googlehtfps://github.com/tesseract-ogr/
Python: lenguaje de programacion orientado a objetos atibzen una amplia gama de
aplicaciones por su facilidad y optimizacion de igéod (Comunidad Python:

https://www.python.org)

ImageMagick: conjunto de utilidades de codigo abierto para rapostnanipular y convertir

imagenes, capaz de reconocer mas de 200 formatos.

(http://www.imagemagick.org/script/index.php
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» Scikit-learn: libreria de software libre de maquinas de aprejgliziesarrolladas para
Python, implementa varios algoritmos de clasifiéaci regresion y clustering
incluyendo: support  vector machines, random forgstslient boosting, k-means,
DBSCAN. (Comunidad SCIKIT LEARNhttp://scikit-learn.org/

QT Creator: |DE creado pofrolltechpara el desarrollo de aplicaciones con las
bibliotecasQt. ( https://www.qt.io/ide).

TOP: comando Linux que permite monitorear en tiempo eeabnsumo de memoria'y CPU

de cada uno los procesos que se encuentran ejdoptariigura 1-3 muestra el resultado del

comando.
£P tesis@tesis: ~ - B
top — 10:05:22 up 3 min, 1 user, load average: 0,12, 0,18, 0,09 ~
Tasks: 124 total, 1 running, 123 sleeping, 0 stopped, 0 zombie
¢cpu(s): ©0,0 us, 0,3 sy, 0,0 ni, 99,7 id, 0,0 wa, 0,0 hi, 0,0 s1, 0,0 st
KiB Mem: 2062748 total, 311660 used, 1751088 free, 44724 buffers
EiB Swap: 2095100 total, 0 used, 2095100 free. 161776 cached Mem
USER ] 5 %CPU %MEM TIME+ COMMAND
1566 tesis 20 ] 7880 2864 2508 R 0,3 0,1 0:00.03 top

1 root 20 0 4540 3700 25%¢ 5 0,0 0,2 0:03.66 init

2 root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 kthreadd

3 root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.06 ksoftirgd/0

4 root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 kworker/0:0

5 root 0 -20 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 kworker/0:0H

& root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.07 kworker/u2:0

7 root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.35 rcu sched

8 root 20 ] ] ] s 0,0 0,0 0:00.00 rcu bh

9 root rt 0 0 0 0s 0,0 0,0 0:00.00 migration/0

10 root rt 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 watchdog/0

11 root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 kdevtmpfs

12 root o -20 0] 0] 0s 0,0 0,0 0:00.00 netns

13 root 0 -20 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 perf

14 root 20 0 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 khungtaskd

15 root 0 -20 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 writeback

16 root 25 5 0 0 os 0,0 0,0 0:00.00 ksmd v

Figura 1-3Monitoreo de Recursos con TOP
Realizado por:Arias Janeth, 2016

3.5 Poblacién y Muestra

Para la verificacion del adecuado nivel de preoisgh el reconocimiento de digitos en

imagenes se selecciond como poblacion y muestrasena de fotografias a medidores de
energia de marca Hiking de la Empresa Eléctrichdiha, se realizaron 2 tomas diarias, una
en la mafiana y otra en la tarde durante 25 didsdeuales se seleccionaron al azar 30

muestras. La figura 2-3 muestra la imagen origiehimedidor:
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Figura 2-3viedidor de Energia Eléctrica Hiking
Realizado por:Arias Janeth, 2016

3.6 Planteamiento de la Hipotesis

La seleccion adecuada del algoritmo de reconoctmida caracteres numéricos en imagenes
digitales permitira determinar el algoritmo con magrado de precision y minimo consumo de

recursos en computadores SBC.

En las tablas 1-3 y 2-3 se detalla la operacioaciim conceptual y metodolégica de la

hipotesis de investigacion planteada

Tabla 1-3 Operacionalizacion Conceptual de la hip6tesiswdestigacion

La seleccion Es el conjunto de algoritmos (de aprendiz
adecuada del Simple supervisado y no supervisado) existentes
algoritmo de| Cualitativa para el reconocimiento de caracteres

reconocimiento  de Independiente | numeéricos en imagenes digitales.
caracteres numericqs

El grado de Compleja Es el porcentaje de aciertos y fallos en el
precision en e| Cuantitativa reconocimiento de digitos incluidos en |as
reconocimiento y e| Dependiente imagenes digitales y el porcentaje |de
consumo de recursa@s consumo de memoria RAM y procesamiento

en computadore en computadores de tipo SBC.

SBC
Realizado por:Arias Janeth, 2016

[2)
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Tabla 2-3Operacionalizacion Metodoldgica de la hipotesisdestigacion

La seleccion
adecuada del Tipos de algoritmog Revisién Algoritmos de
algoritmo de| de reconocimient Bibliografica reconocimiento de
reconocimiento de¢ de caracteres Pruebas digitos.
caracteres numericos
NUMEricos
El grado de s 9% de precision | Observacion Software de analisis de
precision en €|+ Tiempo Analizadores de recursos
reconocimiento Y utilizado rendimiento computacionales TOP.
el consumo dee. Consumo de Pruebas
recursos er RAM
computadores SBC. consumo  dd

procesamiento

Realizado por:Arias Janeth, 2016

3.7 Desarrollo de la Aplicacion

Una vez que las herramientas software fueron seledas, se procedi6 a desarrollar la
aplicacién de vision artificial que permita veréicel adecuado funcionamiento de cada una de
las técnicas de reconocimiento de digitos seleadias la figura 3-3 muestra las fases

involucradas en esta aplicacion.

Una vez que la fotografia del medidor de enerd@iatiéta es tomada, esta pasa por una serie de
operaciones de tratamiento de imagenes mediantohes disponibles en la plataforma
OpenCV para su acondicionamiento, de tal formalgdi@se de reconocimiento de la aplicacion

tenga el nivel adecuado de precision.
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* Redimensionamiento de la Imagen

® Deteccidn de los rectangulos de interes
B ient
7 eRecorte de la zona de la lectura

e Eliminacion de Ruido de la Imagen
e Binarizacion Inversa

e Redes Neuronales Artificiales
e Algoritmo KNN

Técnicas de

Reconocimiento e Libreria Tesseract

Figura 3-3Fases para el reconocimiento de digitos
Realizado porArias Janeth, 2016

A continuacién se detalla cada una de las faseésidies en el pre procesamiento y tratamiento

de las imagenes tomadas a los medidores de eeéggidaca.

3.7.1 Redimensionado de la Imagen

Las fotografias de las imagenes de muestra de ddsdores de energia eléctrica fueron tomas
en un rango de 15 cm a 30 cm con lo que el tamafia idnagen varia notablemente, mediante
varias pruebas se determind que el tamafio adepasdaue la imagen seleccionada tenga un
nivel adecuado de reconocimiento debe ser de 4887xpixeles. La figura 4-3 muestra la
imagen redimensionada mediante funciones de OpenCV.

31



- -

Medidor Original

10000 1000 100 10 1 ‘mionsmas y e

kWh

MONOFASICO CONTADOR ELECTRONICO
, HIKING  MOD DDS238
10{100)A 120V 60Hz CLASE]
IEC62053-21 [IEC62052-11 .
18128154

mu"‘ —— ‘

Figura 4-3magen redimensionada del Medidor
Realizado por:Arias Janeth, 2016

3.7.2 Deteccién de Zonas de Interés

Para segmentar la fotografia redimensionada deidmede energia eléctrica, se utilizo el
método de localizacion de objetos basado en efiitgppara detectar blobs, los objetos dentro
de la imagen se delimitaron en rectdngulos queigodrontener areas de interés como por
ejemplo la zona que muestra el consumo de energika émagen. En esta fase del pre
procesamiento se utilizan las funciones de dilatagi erosion de OpenCV. La figura 5-3

muestra el resultado de esta operacion.

& Deteccion BLOBS

™ Medidor Original

J €

10000 1000 100 W meomAmad 1 s
T

MONOFASICO CONTADOR ELECTRONICO
HIKING  MOD DDS238
10(100)A 120V 60Hz CLASE!
IEC62053-21 TEC62052-11 .

18181564

mlh'l R ‘

Figura 5-3 Deteccion de Blobs en la imagen
Realizado por: Arias Janeth, 2016
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3.7.3 Recorte de la Zona de Lectura

Para finalizar esta primera etapa se recorta &l tdoforma rectangular en el cual se encuentra
la medicion del consumo de energia, desde la gosicicial 144x170 pixeles hasta la posicion
final 315x201 pixeles, la figura 6-3 muestra eltbéleccionado, para esto se utiliza la funcion
getRectSubPix.

Lectura Con

Ub DU

Figura 6-3Lectura obtenida de la imagen
Realizado por: Arias Janeth, 2016

3.7.4 Eliminacién de Ruido de la imagen.

Uno de los problemas comunes que se presentanmaémio de analizar imagenes obtenidas
desde dispositivos de captura como las camaragrédicas es el ruido de compresion,

cuantizacion y de sensibilidad del sensor de laacamPara resolver este problema existen
varias técnicas, una de ellas es el suavizado idealgen mediante la aplicacion de filtros, para
completar esta fase se utilizd el filtro gaussidom.figura 7-3 muestra el resultado de esta

operacion:

Figura 74iltro Gaussiano aplicado a la imagen.
Realizado por:Arias Janeth, 2016

3.7.5 Binarizacion Inversa.

La binarizacién inversa es un proceso previo a tlizacion de las funciones para el
reconocimiento de patrones, que se basan en lacd@tede puntos blancos sobre fondos
negros. Debido a que los caracteres de la imagenfagira 7-3 son blancos en fondo negro, es

necesario binarizar la imagen y posteriormentexhali complemento.

La funcién de OpenCV que nos permite binarizamagen es threshold(), con los argumentos
CV_THRESH_OTSU+CV_THRESH_BINARY_INV se aplica el twéo de Otsu y la

binarizacion inversa. La figura 8-3 muestra esseltado.
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Binarizacion

Uob ol
Figura 8-Binarizacién Inversa de la imagen
Realizado por: Arias Janeth, 2016

En el anexo # 1, se detalla el codigo completo €A ¥ Opencv desarrollados para realizar las
tareas del pre procesamiento de las fotografiaadama los medidores de energia eléctrica que

anteriormente se indicaron.

3.7.6 Reconocimiento mediante Redes Neuronales Aitiales.

Como se menciond en el apartado 2]as8 Redes Neuronales Artificiales (RNA) tienen un
campo de aplicacion muy extenso en el desarroll@mlieaciones de inteligencia y vision

artificial.

Dada la naturaleza del presente trabajo de inw&esfig, y considerando las caracteristicas de la
tabla 3-3, se decidio utilizar una red neuronafteteopropagacion. Este tipo de redes presenta
caracteristicas favorables como la gran cantidadhties con los que pueden trabajar, el nimero
variable de capas, una amplia variedad de funcideesctivacion y la capacidad de clasificar

patrones no lineales.

Tabla 3-3 Caracteristicas de las Redes Neuronales

Tipo de RNA Aplicaciones # Capas Funciones de
Activacion
Perceptron Clasificacion de Tangente hiperbdlica,
Patrones Sencillos, 2 Sigmoidea. umbralizacion
Prediccion
Adeline Filtros de Ruido, Umbralizacién
Filtros Adaptativos 2
Madaline Filtros de Ruido, Umbralizacion
Filtros Adaptativos 2
Retropropagacion| Clasificacion Tangente hiperbdlica,
patrones complejos, Sigmoidea. umbralizacion
mineria de datos N

Realizado por: Arias Janeth, 2016
Fuente: (Medina Sanchez, 2015)

Un factor muy importante para el éxito o fracasdaleed neuronal en el reconocimiento de
caracteres es la correcta seleccién de los datasgpaentrenamiento. El objetivo de la red
neuronal en el presente trabajo de investigaciénidentificar los caracteres numéricos del

consumo que estan contenidos en las imagenes netidores de energia eléctrica.
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Para el entrenamiento de la red neuronal disefsadatilizd la base de datos de imagenes de
caracteres alfanumeéricos desarrollada por la Usided de Surrey del Reino Unido, que esta

disponible de manera gratuita éritp://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/demos/chars74kQue

contiene 74000 caracteres, entre los que se emanent

» 64 clases de caracteres (0-9, A-Z, a-z)
« 7705 caracteres obtenidos a partir de imagenesategu
e 3410 caracteres dibujados a mano utilizando un&iRD

« 62992Caracteres sintetizados de fuentes de computadora

El vector de entrada de la red neuronal esta foonaagartir de la imagen redimensionada y
binarizada. El mismo est4 compuesto de 626 pogsioe la matriz de 25x25 mas la entrada
igual a 1 del bias (neurona siempre activa pasprEndizaje). La figura 9-3 muestra uno de los

digitos de entrada para su reconocimiento en lagadonal disefiada.

5i

recd

Tipo de elemento: Imagen PMNG
Dimensiones: 25x 25
Tamafio: 375 bytes

Figura 9Edgito de entrada a la RNA
Realizado por:Arias Janeth, 2016

Luego de realizar varias pruebas con el numeroagascde la red neuronal asi como con el
numero de neuronas de cada una de estas, se aéteurei una RNA de 3 capas es la que mejor

tiempo de convergencia presentaba. La tabla 4-3tmaul®s componentes de esta red neuronal.

Tabla 4-8omponentes RNA Disefiada

Tipo de Capa No. Capas No. De Neuronas
Entrada 1 100
Oculta 1 250
Salida 1 37

Realizado por: Arias Janeth, 2016
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El anexo # 2 muestra en detalle el programa impiéade para el reconocimiento de digitos
mediante RNA.

3.7.7 Reconocimiento mediante KNN.

KNN es un algoritmo de aprendizaje supervisado, mpeesita ser entrenado con una muestra
de los digitos que se desean reconocer, para cucapliesta tarea el algoritmo encuentra el
valor “K” mas cercano de los datos de entrenamieatorespecto al valor que esta intentando

reconocer utilizando la distancia euclidiana edog valores.

Para el reconocimiento de la lectura del consurhongdidor de energia eléctrica, los datos de

entrenamiento del algoritmo KNN estuvieron compu@str 120 imagenes de 25x30 pixeles.

La Figura 10-3 muestra la imagen de los datos ttereamiento.

(Do ~JonNUNH=Wp—=O
(Do ~JonNUNH=Wp—=O
(Do ~JonNUNH=Wp—=O
(Do ~JonNUNH=Wp—=O
(D~ —=O
(D~ —=O
(D~ —=O
(D~ —=O
(D~ —=O
W~ —=O
W~ —=O
W= O

Figura 10-3Datos de entrenamiento KNN
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Para la generacién de los datos de entrenamiemtgpéEmentd un programa en Python (Anexo
#3) que permite que mediante la entrada por eddecse identifique cada uno de los nimeros

de la figura anterior. La figura 11-3 muestra elgadimiento que se siguio.

36



H
) 0000O0O0T O
o, I T O O
- g I.magen_ Entrenamiento

-
0
1
2
J
4
5
6
[
8

Wwo~wnuswNn—o 11
WO —O -
W~ PWN—O ¢
WRNNNBWN—=O y
O BCWIN— O P
10!
WO~NNNBHLWN—OD
WU PRWN—O
WO N—O
WU PRWN—O
WO N—O
o~ —O

9

Figura 11-3Secuencia de Entrenamiento KNN
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Cada uno de los digitos se redimensiona a un tan@20x30 pixeles, es decir cada nimero se
almacena en una matriz de 600 puntos. El resutfadeste entrenamiento se almacena en los
dos archivos que se muestran en la figura 12-3eyagumtienen la secuencia 72000 bits de la

imagen con los digitos entrenados.

e tesis@tesis: ~/knntesis
tesisftesis:~/knntesis$ 1s -1h *.txt

-rw-rw—-r—— 1 tesis tesis 3,0K nov & 19:03 clasificaciones.txt
-rw—rw-r—— 1 tesis tesis 1,8M nov 5 19:03 imagenes planas.txt

tesisitesis:~/knntesis$§

Figura 12-3 Archivos Resultado del entrenamiento KNN
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Para verificar el reconocimiento mediante el algooi KNN, se implementd otro programa en
Python (Anexo # 4) que utiliza la funcidon Kneargsf OpenCV, y que determina los valores
mas cercanos de los datos contenidos en el ardhiggenes planas.txt y el recorte del
consumo del medidor, que se obtuvo en la faseianten figura 13-3 muestra el resultado de

esta operacion.
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File Edit Tabs Help
tesis@tesis:~/knntesis$ python KNNTesis.py

NUMERO RECONOCIDO:

B88e5

Consumo_Electrico - 4+ X

;wtiﬁﬂﬁﬁﬂ“‘f

U5

Figura 13-3Resultado del Reconocimiento con KNN

(x=12.v=1) ~ R:255 G:255 B:255

Realizado porArias Janeth, 2016

3.7.8 Reconocimiento mediante Tesseract.

De manera similar a KNN, en Tesseract es muy iraptetrealizar la generacion de los datos
de entrenamiento, para esto con la imagen defideldos digitos se genera el archivo de
extension box, la figura 14-3 muestra el procedimaeealizado.

P tesis@ubuntu: ~/traintess1

tesis@ubuntu:~/traintessi§

tesis@ubuntu:~/traintessl$

tesis@ubuntu:~/traintessl§ tesseract digitosmedidor.tif digitos.medidor.tesis.exp0 -1 eng batch.nochop makebox
Tesseract Open Source OCR Engine v3.02.02 with Leptonica

TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 769 (0x301) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 771 (0x303) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20752 (0x5110) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20753 (0x5111) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20754 (0x5112) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 769 (0x301) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 771 (0x303) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20752 (0x5110) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20753 (0x5111) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20754 (0x5112) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 76% (0x301) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 771 (0x303) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20752 (0x5110) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20753 (0x5111) encountered.
TIFFReadDirectory: Warning, Unknown field with tag 20754 (0x5112) encountered.
tesis@ubuntu:~/traintessi§

Figura 14-3 Generacion del archivo BOX de Tesseract
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Con los archivos generados en el paso anteriarrsstraye los datos en entrenamiento, para

esto usamos el editor jTessBoxEditor, como se malestla figura 15-3.
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@S jTessBoxEditor - new.test.exp0.tif

File Edit Settings Tools Help

Trainer| Box Editor | TIFF/Bax Generator
Open | Save Reload Merge | Split || Insert || Delete | Character | 3 B X[ 181 |zl [ 1
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BoxData Box View
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Figura 15-3 Generacion de los datos de entrenamiento parardesse
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Para verificar el reconocimiento de la lectura aeldidor mediante el OCR Tesseract, se
desarroll6 un programa en C++ (Anexo # 5), quezatila mencionada libreria y en la que se
configura que los datos a utilizar para el recamggito sean los generados con el

procedimiento anteriormente descrito, la figureBl@uestra el resultado de esta prueba:

06801
P

tesis@ubuntu:~/Tesis Tesseract$ ./ocrtess
Lectura del Medidor:
05800

tesis@ubuntu:~/Tesis Tesseract$
tesis@ubuntu:~/Tesis Tesseract$

Figura 16-Reconocimiento del Consumo Eléctrico mediante rass
Realizado porArias Janeth, 2016
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CAPITULO IV

RESULTADOS

El presente capitulo muestra los resultados obtereesh cada una de las pruebas realizadas con
el objetivo de determinar la técnica de reconoaimiele digitos en imagenes mas adecuada
gue maximice la precision de reconocimiento y mio@rel consumo de recursos utilizados en

esta tarea.

4.1 Resultados y discusién

Para determinar la técnica mas adecuada en elasatento de digitos en imagenes se
establecieron tres escenarios de pruebas con 36tmmigponderadas de imagenes tomadas a

medidores de energia eléctrica, los escenariosepldos se detallan a continuacion:

¢ Escenario 1: Reconocimiento mediante KNN
*« Escenario 2: Reconocimiento mediante Tesseract

+ Escenario 3: Reconocimiento mediante Redes Newsatificiales

En los escenarios planteados, se mide los efeamdagvariable independiente produce en la
variable dependiente, para esto los parametrossquestablecen como indicadores son los

siguientes:

e 11. Precision Relacién entre el nimero de digitos reconocidd®es el niUmero total de
digitos en la imagen original.

* 12. Tiempo Procesamiento Tiempo en segundos que se tarda cada una dédaisas
seleccionadas en realizar el proceso de reconatimie

¢ 13. Consumo RAM: Cantidad de memoria RAM del computador SBC @& para el
proceso de reconocimiento de cada una de las #&&cnic

* |4. Consumo CPU Porcentaje de consumo de CPU del computador $iB£ado para

» el proceso de reconocimiento de cada una de lasééc

Los datos que se obtienen de estas pruebas soizadoal y comparados entre si para

posteriormente comprobar la hipétesis planteada.

A continuacion se realiza la tabulacion de los glate cada uno de los indicadores que se

obtuvieron en las pruebas realizadas con cadaetasd@scenarios planteados.
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4.2 Precision de Reconocimiento de las Técnicas

Para el analisis de la precision del reconocimieletdos digitos en las imagenes tomadas a los

medidores de energia eléctrica, se utilizo la féanque a continuacién se detalla:

%4Precisia # Digitos Reconocidos 100
EClslon = ¥
¢ # Digitos Totales en la I'magen

En el caso de los medidores seleccionados el nutowbde digitos es 3.2, como se puede

observar en la figura 2-3.

Los resultados obtenidos de este indicador se ramestcontinuacion (Tabla 1-4).

Tabla 1-4Porcentaje de Precision de cada técnica

INDICADOR: PORCENTAIJE DE PRECISION
KNN TESSERACT RNA
Digitos % Digitos % Digitos %
No. Muestra |Reconocidos |Precision |Reconocidos |Precision |Reconocidos | Precision
1 4 80 3 60 3 60
2 1 20 2 40 1 20
3 0 0 0 0 1 20
4 2 40 5 100 0 0
5 4 80 4 80 1 20
6 4 80 0 0 1 20
7 2 40 3 60 2 40
8 3 60 0 0 2 40
9 0 0 0 0 1 20
10 2 40 4 80 1 20
11 1 20 0 0 0 0
12 2 40 4 80 0 0
13 1 20 1 20 1 20
14 0 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 0 0
16 4 80 0 0 2 40
17 2 40 0 0 1 20
18 3 60 2 40 1 20
19 2 40 0 0 1 20
20 1 20 0 0 2 40
21 1 20 0 0 2 40
22 3 60 0 0 2 40
23 1 20 0 0 0 0
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24 5 100 3 60 1 20

25 5 100 1 20 2 40

26 3 60 2 40 1 20

27 4 80 4 80 0 0

28 5 100 0 0 1 20

29 4 80 1 20 2 40

30 5 100 5 100 1 20
Promedio 2,47 49,33 1,47 29,33 1,10 22,00
Valor Minimo | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Valor Maximo |5,00 100,00 5,00 100,00 2,00 40,00

Realizado por: Arias Janeth, 2016

Como se puede observar en la tabla 1-4, la té&hiddh es la que mayor porcentaje de precision
tiene en el reconocimiento de los digitos alcanaamd49,33% frente al 29,33% y 22% de las
técnicas TESSERACT y RNA, respectivamente.

La grafica 1-4, muestra claramente que la técnigdl Kiene un mayor nimero de aciertos del

100% del reconocimiento de los digitos de la imggecesada.

% PRECISION
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40
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12 3 45 6 7 8 910111213 14151617 18 19202122 23 2425 2627 2829 30

KNN m TESSERACT mRNA

Grafico 1-4 Porcentaje de Precision de las Técnicas Selecasnad
Realizado por:Janeth Arias G. 2016

4.3 Tiempo de procesamiento de cada Algoritmo

Para el analisis del tiempo empleado por cada entagltécnicas en el reconocimiento, se
utilizé el comando de Linux: time, que muestrai@npo en segundos utilizado por un proceso
especifico, en nuestro caso el tiempo utilizado s programas en Python y C++

implementados.
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La tabla 2-4 muestra los resultados obtenidos gstmindicador

Tabla 2-4Tiempo de procesamiento utilizado por cada técnica

INDICADOR: TIEMPO DE PROCESAMIENTO
No. Muestra KNN TESSERACT RNA

1 1,276 0,072 0,32
2 1,688 0,04 0,34
3 1,556 0,064 0,305
4 0,736 0,08 0,292
5 0,58 0,056 0,334
6 1,196 0,04 0,35
7 0,788 0,048 0,281
8 1,584 0,04 0,333
9 1,188 0,056 0,312
10 1,808 0,068 0,304
11 0,956 0,04 0,255
12 0,988 0,052 0,316
13 2,292 0,076 0,316
14 0,864 0,044 0,246
15 0,776 0,056 0,217
16 1,086 0,036 0,291
17 1,656 0,068 0,294
18 1,044 0,048 0,283
19 1,972 0,052 0,271
20 1,336 0,072 0,284
21 2,072 0,08 0,291
22 1,82 0,044 0,288
23 0,708 0.064 0,249
24 0,7 0.060 0,301
25 0,964 0,056 0,307
26 0,8 0,06 0,312
27 1,772 0,052 0,299
28 0,84 0,068 0,3
29 0,936 0,156 0,287
30 0,48 0,072 0,297

Valor Minimo | 0,48 0,04 0,22

Valor Maximo |2,29 0,16 0,35

Realizado por:Arias Janeth, 2016

Como se puede observar en la tabla 2-4, la téAriESERACT es la que menor tiempo de

procesamiento utilizas en el reconocimiento dedigios con 0,04 segundos frente a los 0,322
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y 0,48 segundos de las técnicas RNA y KNN, respaciente. De la misma forma se evidencia

que KNN utiliza el tiempo mas alto para el recormaento alcanzando los 2,29 segundos.

La grafica 4.2 muestra claramente que las téchibié y RNA son las que mayor tiempo de

procesamiento utilizan en el reconocimiento dediggos.

TIEMPO DE PROCESAMIENTO
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KNN B TESSERACT M RNA

Grafico 2-4 Tiempo de Procesamiento utilizado por las Técrfimsccionadas
Realizado por: Arias Janeth, 2016

4.4 Consumo de Memoria RAM de cada Algoritmo

Para determinar la cantidad de memoria RAM utibzgr cada una de las técnicas en el
reconocimiento, se utilizé el comando de Linux:, tgpe muestra en tiempo real la cantidad en

Megabytes de este recurso utilizado por los progsaem Python y c++ implementados.

A continuacién se muestra los resultados obterpdos este indicador (Tabla 3-4).

Tabla 3-4Consumo de Memoria RAM de cada técnica

INDICADOR: CONSUMO MEMORIA RAM
No. Muestra KNN TESSERACT RNA

1 15,7 52,8 4,56

2 15,7 52,8 4,56

3 15,7 52,8 4,56

4 15,7 52,8 4,56

5 15,7 52,8 4,56

6 15,7 52,8 4,56

7 15,7 52,8 4,56

8 15,7 52,8 4,56
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9 15,7 52,8 4,56
10 15,7 52,8 4,56
11 15,7 52,8 4,56
12 15,7 52,8 4,56
13 15,7 52,8 4,56
14 15,7 52,8 4,56
15 15,7 52,8 4,56
16 15,7 52,8 4,56
17 15,7 52,8 4,56
18 15,7 52,8 4,56
19 15,7 52,8 4,56
20 15,7 52,8 4,56
21 15,7 52,8 4,56
22 15,7 52,8 4,56
23 15,7 52,8 4,56
24 15,7 52,8 4,56
25 15,7 52,8 4,56
26 15,7 52,8 4,56
27 15,7 52,8 4,56
28 15,7 52,8 4,56
29 15,7 52,8 4,56
30 15,7 52,8 4,56
Valor Minimo | 15,70 52,80 4,56
Valor Maximo | 15,70 52,80 4,56

Realizado por:Arias Janeth, 2016

Como se puede observar en la tabla 3-4 el conswenmammoria RAM es constante en el

procesamiento de cada una de las 30 muestras daruna de las técnicas seleccionadas, de la

misma forma se determina que el uso de Redes NaasoArtificiales en el reconocimiento de

los digitos consume la menor cantidad de memorisli RAn 4.56 megabytes frente a los 52,8 y

15,7 megabytes consumidos por TESSERACT y KNN kts@anente.

En la grafica 3-4 se puede observar que TESSERACT @éécnica que mayo consumo de

memoria RAM realiza en el reconocimiento de lostdgg
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Grafico 3-4Tiempo de Procesamiento utilizado por las Técrigeseccionadas
Realizado porArias Janeth, 2016

4.5 Consumo de CPU de cada Algoritmo

Para determinar el porcentaje de uso de CPU wdizsor cada una de los algoritmos en el
reconocimiento, se utiliz6 el comando de Linux tppe muestra en tiempo real el consumo de

este recurso utilizado por los programas en Pyho#n+ implementados.

A continuacién se muestra los resultados obterpdos este indicador (Tabla 4-4)

Tabla 4-4Consumo de Memoria RAM de cada técnica

INDICADOR: % CONSUMO DE CPU
No. Muestra KNN TESSERACT RNA

1 12,1 2,3 20,4
2 10,6 3,3 22,1
3 11,9 3 21,8
4 12 2,7 15,2
5 11,8 2,3 15,4
6 11,3 2,3 19,1
7 11,9 2,6 13,6
8 11,2 2,7 23

9 11,9 33 15,6
10 12,1 2,7 22,5
11 11,2 2,7 15,8
12 12,1 2,3 13,9
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13 12 2,3 15,5
14 12,1 2,3 15,4
15 10,3 3,3 16,4
16 11,8 2,3 22,2
17 11,4 2,7 17,8
18 11,7 2,7 14,1
19 11,3 3,3 21,8
20 11,9 2,3 22,6
21 11,2 2,7 20,6
22 11,3 2,3 15,8
23 11,9 2,6 20,8
24 11,4 2,7 15,7
25 11,3 2,7 13,2
26 11,9 2,6 22

27 12,1 2,3 21,9
28 11,1 3 14,4
29 12,2 2,9 15,7
30 12,3 2,3 16,1

Valor Minimo |10,30 2,30 13,20
Valor Maximo |12,30 3,30 23,00

Realizado por:Arias Janeth, 2016

Como se observa en la tabla 4-4 el uso de Rede®iNdeas Artificiales en el reconocimiento

de los digitos consume la mayor cantidad de protieséo con el 23,01% de CPU en contraste

al 3,30% y a los 12,30% consumidos por TESSERA®NN respectivamente.

La gréafica 4-4 muestra que la técnica TESSERACTaede menor consumo de CPU en el

reconocimiento de los digitos.
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KNN e TESSERACT e RNA

Gréfico 4-4 Porcentaje de Consumo de CPU utilizado por lasi€asrseleccionadas
Realizado por: Arias Janeth, 2016
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4.6. Resumen del andlisis de los Indicadores

A continuacion en la tabla 5-4 se muestra el praonéel cada uno de los indicadores obtenidos
por cada una de las técnicas seleccionadas paeoelocimiento de digitos las imagenes
tomadas a los medidores de energia eléctrica.

Tabla 5-4 Promedio de cada indicador cada técnica

TECNICAS DE RECONOCIMIENTO
Indicador KNN TESSERACT | RNA
11.Precisién(porcentaje) 49,33 29,33 22,00
12. Tiempo Procesamiento(segundos) |1,22 0,06 0,30
13. Consumo RAM(megabytes) 15,70 52,80 4,56
14. Consumo CPU(porcentaje) 11,64 2,65 18,01

Realizado por: Arias Janeth, 2016

Del andlisis del indicaddd.. Precision que se muestra en la grafica 5-4, se puede conglai
la técnica que mayor precision tiene a la horaedézar el reconocimiento de los digitos en las
imagenes tomadas a los medidores de energia edéetriKNN.

Precision(porcentaje)

m KNN = TESSERACT RNA

Graéfica 5-4 Porcentaje de Precision en el Reconocimiento ded3ig
Realizado por: Arias Janeth, 2016

De la misma forma, del andlisis del indicatiarTiempo Procesamientogque se muestra en la
grafica 6-4, se puede concluir que la técnica quenam tiempo utiliza para realizar el
reconocimiento de los digitos en las imagenes tamados medidores de energia eléctrica es
TESSERACT.
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Tiempo Utilizado(segundos)

m KNN = TESSERACT = RNA

Gréfica 6-4Tiempo de Procesamiento utilizado en el Reconoaitmide Digitos
Realizado porArias Janeth, 2016

Al analizar la informacion del indicaddé8. Consumo RAM que se muestra en la gréfica 7-4,
se puede concluir que la técnica que menor cantidademoria RAM necesita para realizar el

reconocimiento de los digitos en las imagenes tamados medidores de energia eléctrica es
RNA.

Consumo RAM(megabytes)

= KNN = TESSERACT = RNA

Gréfica 7-4 Consumale Memoria RAM utilizado en el Reconocimiento dgifds
Realizado porArias Janeth, 2016
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Finalmente, en el andlisis del indicaddr Consumo CPUque se muestra en la gréafica 8-4, se
puede concluir que la técnica que menor consumoCB& necesita para realizar el
reconocimiento de los digitos en las imagenes tamados medidores de energia eléctrica es
TESSERACT.

Consumo CPU(porcentaje)

= KNN = TESSERACT = RNA

Gréfica 8-4Consumo de CPU utilizado en el Reconocimiento dgtdi
Realizado porArias Janeth, 2016

4.7 Comprobacion de la Hipétesis de investigacion

Para realizar la comprobacién de la hipétesis desiingacion es necesario primero verificar si
los datos de los indicadores de cada una de lagasccumple con la condicion de normalidad,
esta condicibn nos permitira determinar si es ra@esutilizar una prueba estadistica

paramétrica 0 no paramétrica.

Para realizar la prueba de normalidad se utilizo&tware estadistico MINITAB version 17,
las figuras 1-4, 2-4 y 3-4 muestran el resultadesta prueba para el indicadar Precision,

con cada una de las técnicas de reconocimientggdesd
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A Probability Plot of KNN = =N

Probability Plot of KNN
Mormal - 95% ClI
59
Mean 50
StDev 3324
95 M 30
AD 0.828
901 P-Value 0.029
Eﬂ_
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Wo50-
&
30
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KNN
Figura 1-4 Prueba de Normalidad del indicador 11 — KNN
Realizado por: Arias Janeth, 2016
L Probability Plot of TESSERACT = =R

Probability Plot of TESSERACT
Mormal - 95% Cl

g9

Mean 2933

StDev 3552

95 - M 30

AD 2,681

201 P-Value <0005
Bu_
g 0
& 07
E 50
o 407

150

TESSERACT

Figura 2-4 Prueba de Normalidad del indicador |11 — TESSERACT
Realizado por: Arias Janeth, 2016
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L Probability Plot of RNA = R ==
Probability Plot of RNA
Mormal - 95% ClI
» Mean 23.23
StDev 17.20
a5 M 3
AD 1.801
20 P-Walue <0.005
a0
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& 40
30
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Figura 3-4 Prueba de Normalidad del indicador 11 — RNA
Realizado por: Arias Janeth, 2016

Para determinar o no la normalidad de los datostilsgd el estadistico de Anderson-Darling,

(Walpole, 1999) que plantea las hipotesis que sstraien la tabla 6-4:

Tabla 6-4 Hipétesis de Normalidad de Datos

Hipotesis Enunciado

HO (Nula) Los datos del indicador I1. Precisionvyieoen de una distribucion
normal.

H1 (Alternativa) | Los datos del indicador 11. Pr@msNO provienen de una distribucion
normal.

Realizado por: Arias Janeth, 2016

Para la comprobacién de las hipétesis planteadadebe cumplir la siguiente condicion:

“Si el estadistico calculado es mayor que 0.75threes se acepta H1 y se rechaza HO”.

La tabla 7-4 muestra el estadistico de Andersotifgacalculado para cada una de las técnicas

de reconocimiento de digitos.

Tabla 7-4Valores de la Prueba de Normalidad

Técnica de Estadistico Anderson
Reconocimiento Darling Calculado
KNN 0,828

TESSERACT 2,681

RNA 1,801

Realizado por: Arias Janeth, 2016
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Como se puede observar en la tabla 7-4 todos losegacalculados son mayores que 0.751, por
lo que se concluye que los datos del indicadorrétiBion no provienen de una distribucion
normal, por lo que, para la demostracion de lateg® de investigacion es necesario utilizar

una prueba estadistica NO paramétrica.

De la amplia gama de pruebas no paramétricas mtdstese selecciond la de KRUSKAL-

WALLIS porque cumple las siguientes condiciones:

e Las muestras son independientes

« Existen mas de dos técnicas a comparar
La tabla 8-4 detalla las hipotesis de investigagioa se plantean:

Tabla 8-4Hipétesis de Investigacion Planteadas

Hipotesis Enunciado

HO (Nula) El nivel de precision en el reconocimgede los digitos es igual en

cada una de las técnicas seleccionadas

H1 (Alternativa) | El nivel de precisidn en el recomoiento de los digitos NO es igual

en cada una de las técnicas seleccionados

Realizado por: Arias Janeth, 2016

A continuacioén en la tabla 9-4 y 10-4, se mueshoarresultados de la prueba no paramétrica

obtenidos para el indicadtk. Precision

Tabla 9-4 Resultados de la Prueba de Kruskal-Wallis

Chi-Cuadrado 10,814
Grados de Libertad 2
P-Valor 0,004

Realizado por: Arias Janeth, 2016

Como se puede observar en la tabla 9-4, el P-ealanenor que 0,05 por lo que se rechaza la
hipétesis nula (HO) y se acepta la hipotesis atara (H1) de investigacion, concluyendo que:
“El nivel de precisién en el reconocimiento de lodigitos NO es igual en cada una de los

técnicas seleccionadas.”

Para determinar la mejor técnica en el reconocitmide digitos, recurrimos a la informacion
gue se muestra en la tabla 10-4, en la que sdaletatango promedio de cada una de las
técnicas estudiadas, como se puede obs&MN&F presenta el mayor valor con 57,95 frente a
39,83y 38,70 de TESSERACT y RNA respectivamente.
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Tabla 10-4 Rangos Resultantes de la Prueba de Kruskal-&Valli

Algoritmo # Muestras | Rango Promedio
KNN 30 57,95
TESSERACT 30 39,83

RNA 30 38,70

Realizado por: Arias Janeth, 2016

De esta manera concluimos BN es la técnica de reconocimiento de digitos canayor
grado de precision y un nivel adecuado de consume decursoscomo se indica en la gréafica
7-4y 8-4.

4.8 Propuesta

Debido a que las fotografias tomadas a los mediddee energia eléctrica se realizaron a
diferentes horas del dia y diferentes distanciaglelda cdmara hasta el medidor, se debe
trabajar en mejorar el sistema de adquisicion tlesdpara que la imagenes obtenidas tengan un
mayor nivel de nitidez, ya que como se puedo evideren la investigacion este es un factor

que afecta mucho al momento de realizar el recaniento de los caracteres numéricos.

Se propone también estudiar otras técnicas densetniento de caracteres como las redes
neuronales convolucionales y la técnica de aprej&iprofundo en aplicaciones de vision
artificial.
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CONCLUSIONES

» Se realiz6 un estudio detallado de los algoritmegetonocimiento de caracteres KNN,
Tesseract y Redes Neuronales Artificiales y suscypales aplicaciones en el campo del

reconocimiento de patrones.

* Se desarroll6 una plataforma opensource mediansésteima operativo GNU/LINUX, la
libreria de vision artificial OpenCV y los lengusjde programacion Python y C++, para la
evaluacion del nivel de precision en el reconoamdede la lectura del consumo de las

imagenes tomadas a medidores de energia eléctrica.

« En las pruebas realizadas para determinar la #amhéc reconocimiento de caracteres
numéricos con mayor grado de precisidbn se utilind muestra ponderada de treinta
fotografias tomadas a medidores de energia elg@ndas cuales el consumo se indica en
un namero de cinco digitos; obteniéndose los sieseresultados: 49,33% de precision
con el algoritmo KNN, 29.33% con TESSERACT y 22% &b uso de Redes Neuronales
Artificiales, utilizando un tiempo promedio de 1.2R.06 y 0.3 segundos respectivamente

en cada una de los algoritmos indicados.

* En lo relacionado con el consumo de recursos atitiz para el reconocimiento de los
digitos los resultados fueron los siguientes: KMINszimio en promedio 15.7 megabytes de
memoria RAM y 11.64% de consumo de CPU; TESSERA@TEMI6 52.8 megabytes de
memoria RAM y 2.65% de CPU; finalmente las Redegrbleales Artificiales consumieron

4.56 megabytes de memoria RAM y 18.01% de CPU.

« Parala comprobacion de la hipotesis de investigaaianteada: “La seleccion adecuada del
algoritmo de reconocimiento de caracteres numér@mosimagenes digitales permitira

determinar el algoritmo con mayor grado de prenisidminimo consumo de recursos en
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computadores SBC”, se utilizd la prueba estadisticaparamétrica de Kruskall-Wallis
debido a que los datos de los indicadores % deididr, Tiempo de Procesamiento,
Cantidad Consumida de memoria RAM y % de uso dé&),Ci® cumplen con la condicién

de normalidad que se demostr¢ utilizando el teatléstico de Anderson-Darling.

De los resultados obtenidos de la prueba no paramée pudo determinar que la técnica
que mejor rango promedio presenta es KNN, estmselord con él % de precision que
se obtuvo al momento de realizar el reconocimiel@dos digitos por cada una de los

algoritmos seleccionados.
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RECOMENDACIONES

Es recomendable realizar la captura de la imagssr @arocesada durante horas del dia en
las que las condiciones climatolédgicas presentesfextan al posterior reconocimiento de

la zona de interés de la misma.

Para mejorar la precision en el reconocimientoodadigitos se recomienda incrementar el
tamafno de la muestra de digitos de entrenamientdNdiecon una variedad mas amplia de

fuentes tipogréficas.

Como trabajos futuros se recomienda profundizael @studio de la técnica KNN enfocadas
a diferentes aplicaciones de visién artificial @rindustria, asi como evaluar nuevas técnicas
de reconocimiento de patrones como SVM, Deep LegmiAprendizaje no Supervisado,
que se han convertido en campos de investigacimoacen muchas universidades del

mundo.

Es recomendable realizar una prueba de normalidados datos de los indicadores del
trabajo de investigacion para confirmar el uso deslpas estadisticas paramétricas o no

paramétricas en la demostracion de la hipétesis.
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GLOSARIO

ANDERSON-DARLING : Prueba estadistica que permite verificar la nbdad o no de un

conjunto de datos.

BINARIZACION: Proceso que consiste en la reduccion de informat@ouna imagen digital

de color a valor binarios de 1 y 0 que corresporadies colores Blanco y Negro.

BLOB: Tamafio binario del objeto a reconocer, se refeeren grupo de pixeles conectados

dentro de la imagen binaria que se desea reconocer.

BLUR: Tipo de filtro gaussiano que elimina el ruido jer@e en una imagen producto de su

procesamiento previo.

CPU: Unidad Central de Procesamiento del computador.

KNN: K vecinos mas cercanos, técnica de clasificadiérpatrones supervisada desarrollada

por Fix y Hodges en 1951.

KRUSKALL-WALLIS : Prueba estadistica no paramétrica que comparang®s promedios

de N muestras independientes.

OPENCV: Conjunto de librerias multiplataforma de cédigwd orientado a aplicaciones de

vision artificial desarrollado originalmente potdhen 1999.



PNG: Formato gréfico de imagenes digitalessado en ualgoritmo de compresion sin
pérdidade informacion del mapa de bits. Este formato dasarrollado en buena parte para
solventar las deficiencias del forma@dFy permite almacenar imagenes con una mayor

profundidad de contraste y otros importantes datos.

PYTHON: Lenguaje de programacion interpretado con som@teddulos para el manejo de

OpenCV.

RAM: Memoria de lectura y escritura presente en elptaador y que es utilizado para el

funciones relacionadas con el procesamiento deanes)

RNA: Redes Neuronales Artificiales, una técnica delioggncia artificial para el desarrollo de

aplicaciones de vision por computador.

RASPBIAN: Distribucion dekistema operativGNU/Linux basado eDebian

Wheezy(Debian 7.0) para lplaca computadora (SB®aspberry Pi.

SBC: Computador de placa reducida para el desarrellsistemas electronicos embebidos

TESSERACT: Motor de reconocimiento oOptico de caracteres ddigo libre desarrollado
inicialmente poHewlett Packard y l&niversidad de Nevada, actualmente google contiona

su desarrollo.



TOP: Programa de GNU/Linux que desarrollado para moggioen tiempo real el consumo de
recursos de un computador como la memoria RAM yCRBU utilizado por un proceso

especifico.
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ANEXOS

ANEXO # A



/I Programa que identifica y recorta el valor nuogéde la imagen del medidor
/I Autor: Janeth Arias G. 2016

#include <iomanip>

#include <iostream>

#include <cmath>

#include <cstdlib>

#include <ctime>

#include <fstream>

#include <stdio.h>

#include <opencv2/core/core.hpp>
#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>
#include <opencv2/opencv.hpp>
#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>
#include <math.h>

#include <fstream>

#include <tesseract/baseapi.h>

#include <leptonica/allheaders.h>
#include <tesseract/strngs.h>

using namespace std;
using namespace cv;
bool verif_tamano(RotatedRect contorno,float ramdmin, int max,bool opt)
{
float error=0.4;
float rmin=razon*(1-error);
float rmax=razon*(1+error);
int area=contorno.size.height*contorno.sizetkid
float r=(float)contorno.size.width/(float)comtm.size.height;
if(r<1)
r=1/r;
if(opt==1)
cout<<r<<" ‘"<<area<<endl;
if((area<min||area>max)||(r<rmin||r>rmax))
{
COUt<<"FALSE"<<endl;

return false;



else

cout<<"TRUE"<<endl;

return true;

}

vector<RotatedRect> f_contorno(Mat img,float razmmin,int max,bool opt)
{
/IFuncion gue detecta los contornos en la imagen

Mat m_contorno=img;

vector<vector<Point> > contorno;

vector<RotatedRect> vec_rect;

findContours(m_contorno,contorno,CV_RETR_EXTERNAW,CCHAIN_APPROX_NONE);
vector<vector<Point> >::iterator i=contorno.b&y

while(i'=contorno.end())

{
RotatedRect rect=minAreaRect(Mat(*));

if('verif_tamano(rect,razon,min,max,opt))

{

i=contorno.erase(i);

else

++i;

vec_rect.push_back(rect);

}

return vec_rect;

}

Mat dibu_contorno(Mat img, vector<RotatedRect>vect)

{
Mat dibujo=img;



Point2f vertices[4];
for(unsigned i=0;i<vec_rect.size();i++)
{
RotatedRect m_rectangulo=vec_rect][i];
m_rectangulo.points(vertices);
for(int j=0;j<4;j++)
line(dibujo,vertices[j],vertices[(j+1®jScalar(255,0,0));
}

return dibujo;

}

int minimo(int a,int b,int c,int d)
{
int aux[4]={a,b,c,d};
int aux2=aux[0];
for(int i=0;i<4;i++)
{
if(aux[i]<aux2)

{

aux2=aux(i];

}

return aux2;

}

int maximo(int a,int b,int c,int d)
{
int aux[4]={a,b,c,d};
int aux2=aux[0];
for(int i=0;i<4;i++)
{
if(aux[i]>aux2)

{

aux2=aux(i];



}

}

return aux2;

int main()

{

Mat img= imread("/home/tesis/medidores/datog/ijpg",0);
Mat img2=imread("/home/tesis/medidores/datod/ipg");
resize(img,img,Size(round(img.cols/4),round(irows/4)));
resize(img2,img2,Size(round(img2.cols/4),roumd@.rows/4)));
blur(img2, img2, Size( 3, 3 ), Point(-1,-1) );
imshow("Medidor Original",img2);
Mat im1,im2,bin;
threshold(img,bin,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THRESBINARY);
Mat elementol=getStructuringElement(MORPH_EL3HR Size(3,3),Point(-1,-1)); //3,3
dilate(bin,im1,elementol);
Mat elemento2=getStructuringlement(MORPH_RESite(5,3),Point(-1,-1)); //5,3
dilate(iml,im2,elemento2);
Mat elemento3=getStructuringlement(MORPH_RESiZe(15,5),Point(-1,-1)); //15,5
erode(im2,im2,elemento3);
threshold(im2,im2,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THRESBINARY_INV);
imshow("Deteccion BLOBS",im2);
vector<RotatedRect> vec_rect;
float razon=5;
int min=2500;
int max=18000;
vec_rect=f_contorno(im2,razon,min,max,1);
if(vec_rect.size()>0)
{

RotatedRect rect=vec_rect[0];

Mat M, rotated, cropped,;

float angle = rect.angle;



Size rect_size = rect.size;
if (rect.angle < -45.) {
angle +=90.0;
swap(rect_size.width, rect_size.height)
}
M = getRotationMatrix2D(rect.center, andle));
warpAffine(img, rotated, M, img.size(), IER_CUBIC);
getRectSubPix(rotated, rect_size, rectarentopped);
Mat final=cropped;
vector<int> compression_params;
compression_params.push_back(CV_IMWRITE_PGGMPRESSION);
compression_params.push_back(9);
imwrite("/home/tesis/medidores/recortessreel .jpg",final,compression_params);
imshow("Lectura Consumo",final);
}
cout<<endl<<"ok";
while(1)
{
if(waitkey(30)==27)

break;



#include <iomanip>

#include <iostream>

#include <cmath>

#include <cstdlib>

#include <ctime>

#include <fstream>

#include <stdio.h>

#include <opencv2/core/core.hpp>
#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>
#include <opencv2/opencv.hpp>
#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>
#include <math.h>

#include <fstream>

#include <tesseract/baseapi.h>

#include <leptonica/allheaders.h>
#include <tesseract/strngs.h>

using namespace std;
using namespace cv;
Mat tratamiento_recorte(Mat img)

{

Mat aux;

Mat s1=getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE e§#6),Point(-1,-1));//(9,9)

morphologyEx(img,aux,CV_MOP_TOPHAT,s1);

threshold(aux,aux,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THREBINARY);

Mat s2=getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE e%&3),Point(-1,-1));

dilate(aux,aux,s?2);

threshold(aux,aux,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THREBINARY_INV);

return aux;

}

int main()

{

Mat img=imread("/home/tesis/medidores/recortesirtel.jpg",0);

imshow("orig",img);
GaussianBlur(img,img,Size( 3, 3), 0, 0);
GaussianBlur(img,img,Size( 3, 3), 0, 0);

imshow("Filtro Gauss",img);



Mat final=tratamiento_recorte(img);
vector<int> compression_params;
compression_params.push_back(CV_IMWRITE_PNG_@BHESSION);
compression_params.push_back(9);
imwrite("/home/tesis/medidores/tratam/trat_rgud',final,compression_params);
imshow("Binarizacion” final);
while(1)
{

if(waitKey(0)==27)

break;

}

return 1;



ANEXO # 2



/I Programa que realiza el reconocimiento de Igiati la imagen del medidor mediante RNA
Il Autor: Janeth Arias G. 2016

#include <iomanip>

#include <iostream>

#include <cmath>

#include <cstdlib>

#include <ctime>

#include <fstream>

#include <stdio.h>

#include <opencv2/core/core.hpp>
#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>
#include <opencv2/opencv.hpp>
#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>
#include <math.h>

#include <fstream>

#include <ctime>

#include <iostream>

#define pres 200

#define num_caracteres 10
#define num_entradas 626
#define num_datos 10160

#define entrenar 1

#define neu_capal 1000

#define neu_capa2 250

#define neu_capa3 10

#define |_imagen 25

using namespace std;
using namespace cv;

double pesosl[num_entradas][neu_capal];
double pesos2[neu_capal+1][neu_capa2];
double pesos3[neu_capa2+1][neu_capa3];

double salidal[neu_capal+1];
double salida2[neu_capa2+1];
double salida3[neu_capa3+1];

int entrada[num_entradas];

Mat tratamiento_recorte(Mat img)

{
Mat aux;
Mat s1=getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE e§¥z9),Point(-1,-1));//(9,9)
morphologyEx(img,aux,CV_MOP_TOPHAT,s1);
threshold(aux,aux,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THREBINARY);



Mat s2=getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE ef#5),Point(-1,-1));
threshold(aux,aux,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THREBINARY);
return aux;

}

string convert_char(int variable)

{
stringstream numero;//crea un flujo de cadenas
numero<<variable;//anade un numero a la cadena
return numero.str();//return a string with twtents of the stream

}

void leer_pesos()
{
cout<<endl<<"Leyendo Pesos RNA";
ifstream archivol("pesos1l.txt");
for(int i=0;i<num_entradas;i++)
{
for(int j=0;j<neu_capal;j++)
{
archivol>>pesosi]i][j];
}
}

archivol.close();

ifstream archivo2("pesos22.txt");
for(int i=0;i<(neu_capal+1);i++)
{

for(int j=0;j<neu_capa2;j++)

{

archivo2>>pesos2[i[j;

}

}

archivo2.close();



ifstream archivo3("pesos33.txt");
for(int i=0;i<(neu_capa2+1);i++)
for(int j=0;j<neu_capa3;j++)
{
archivo3>>pesos3[il[j];
}
}
archivo3.close();
}
void init_pesos()
{
cout<<endI<<"iniciando pesos";
srand (time(NULL));
for(int i=0;i<neu_capal;i++)
{
for(int j=0;j<num_entradas;j++)
pesosl[j][i]=1.0/(rand()%10+1)*(pow(-1,rand()3p2
}
for(int i=0;i<neu_capa2;i++)
{
for(int j=0;j<(neu_capal+1);j++)
pesos2[j][i]=1.0/(rand()%10+1)*(pow(-1,rand()%}2
}
for(int i=0;i<neu_capa3;i++)
{
for(int j=0;j<(neu_capa2+1);j++)//pesos por rena/capa2+1bias
pesos3[j][i]=1.0/(rand()%10+1)*(pow(-1,rand()%}2
}
salidal[neu_capal]=1,;
salida2[neu_capa2]=1,;
}

void propagacion_adelante()



double suma=0;
for(int i=0;i<neu_capal;i++)
{
suma=0;
for(int j=0;j<num_entradas;j++)
suma+=entradalj]*pesosi]][i];
salidal[i]=tanh(suma);
}
for(int i=0;i<neu_capa2;i++)
{
suma=0;
for(int j=0;j<(neu_capal+l);j++)
suma+=salidal[j]*pesos2[j][i];
salida2[i]=tanh(suma);
}
for(int i=0;i<neu_capa3;i++)
{
suma=0;
for(int j=0;j<(neu_capa2+1);j++)
suma+t=salida2[j]*pesos3[j][i];
salida3[i]=tanh(suma);
if(salida3[i]>=0.5)
salida3[i]=1.0;
if(salida3[i]<(-0.5))
salida3[i]=-1.0;
}
}
bool verif_tamano_caracter(RotatedRect contorno)
{
float error=0.5;

const float razon=1.8;



}

int min=200;
int max=1000;
float rmin=razon*(1-error);
float rmax=razon*(1+error);
int area=contorno.size.height*contorno.sizetkid
float r=(float)contorno.size.width/(float)comtm.size.height;
if(r<1)
r=1/r;
cout<<r<<" "<<area<<" "<<endl,
if((area<min||area>max))
{
cout<<"false"<<endl;

return false;

else

cout<<"true"<<endl;

return true;

Mat dibu_contorno(Mat img, vector<RotatedRect>vect)

{

Mat dibujo=img;
Point2f vertices[4];
for(unsigned i=0;i<vec_rect.size();i++)
{
RotatedRect m_rectangulo=vec_rect[i];
m_rectangulo.points(vertices);
for(int j=0;j<4;j++)
line(dibujo,vertices]j],vertices[(j+1 ¥ Scalar(255,0,0));
}

return dibujo;



}

vector<RotatedRect> f_contorno(Mat &img)
{
Mat m_contorno=img;
vector<vector<Point> > contorno;

vector<RotatedRect> vec_rect;

findContours(m_contorno,contorno,CV_RETR_EXTERNAW,(CHAIN_APPROX_NONE);
vector<vector<Point> >::iterator i=contorno.b&y

while(i'=contorno.end())

{
RotatedRect rect=minAreaRect(Mat(*));

if('verif_tamano_caracter(rect))

{

i=contorno.erase(i);

else

++i;

vec_rect.push_back(rect);

}

return vec_rect;

}

string clasificador()
{
string caracter;
int aux_valor=-2,aux_pos=0,aux_rep=0;
for(int i=0;i<neu_capa3;i++)
{
if(salida3[i]>=aux_valor)

{

if(salida3[i]>aux_valor)



aux_valor=salida3Ji];
aux_pos=i;

aux_rep=0;

else

aux_rep+=1;

}
if(1)
{
switch(aux_pos)
{
case O:caracter='0";break;
case 1l:caracter="1";break;
case 2:caracter="2";break;
case 3:caracter='3";break;
case 4:caracter='4"break;
case 5:caracter='5":break;
case 6:caracter='6";break;
case 7:caracter='7";break;
case 8:caracter='8';break;
case 9:caracter='9":break;

default : caracter="#";

else

caracter="$";



return caracter,

void generador(Mat &x)

{

int contador=0;

for(int i=0;i<x.rows;i++)
{

for(int j=0;j<x.cols;j++)

{
if((x.at<uchar>(ij))>127)

entrada[contador]=-1;

else

entrada[contador]=1,;
}
contador+=1,;
}
}

entrada[num_entradas-1]=1;

}

Mat f_binarizacion(Mat &mg)

{
Mat binaria;
threshold(img,binaria,0,255,CV_THRESH_OTSU+CWRESH_BINARY);
return binaria;

}
Mat recortar(Mat &ej)

{
int xi=0;

int xd=0;



int yu=0;
int yd=0;
int encontrado=0;
Vec3b bgr;
for(int i=0;i<ej.rows;i++)
{
if(lencontrado==0)
{
for(int j=0;j<ej.cols;j++)
{
bgr=ej.at<Vec3b>(i,j);
if((bgr[0]<30)&&(bgr[1]<30)&&(bgr[2]<30)
{
yu=i;

encontrado=1;

}

encontrado=0;
for(int i=ej.rows-1;i>=0;i--)
{
if(encontrado==0)
{
for(int j=0;j<ej.cols;j++)
{
bgr=ej.at<Vec3b>(i,j);
if((bgr[0]<30)&&(bgr[1]<30)&&(bgr[2]<30) //selecciona color
{
yd=i;

encontrado=1;



}

encontrado=0;
for(int i=0;i<ej.cols;i++)
{
if(lencontrado==0)
{
for(int j=0;j<ej.rows;j++)
{
bgr=ej.at<Vec3b>(j,i);
if((bgr[0]<30)&&(bgr[1]<30)&&(bgr[2]<30Q) //selecciona color
{
Xi=i;

encontrado=1;

}

encontrado=0;
for(int i=ej.cols-1;i>=0;i--)
{
if(encontrado==0)
{
for(int j=0;j<ej.rows;j++)
{
bgr=ej.at<Vec3b>(j,i);
if((bgr[0]<30)&&(bgr[1]<30)&&(bgr[2]<3Q)
{
xd=i;

encontrado=1;



Mat crop(ej,Rect(xi,yu,xd-xi,yd-yu));
return crop;

}

string clasificar_caracter(Mat &img,int i)

{
Mat binaria,recortada,redimensionada;
binaria=f_binarizacion(img);
recortada=recortar(binaria);
resize(recortada,redimensionada,Size(25,25));
/Iresize(binaria,redimensionada,Size(25,25));
imshow(convert_char(i),redimensionada);
vector<int> compression_params;
compression_params.push_back(CV_IMWRITE_PNG_@BHESSION);

compression_params.push_back(9);

imwrite("/home/tesis/medidores/final/rec"+convetiadi)+".png",redimensionada,compression
_params);

generador(redimensionada);
propagacion_adelante();
return clasificador();
}
int minimo(int a,int b,int ¢,int d)
{
int aux[4]={a,b,c,d};

int aux2=aux][0];



for(int i=0;i<4;i++)
{
if(aux[i]<aux2)

{

aux2=aux(i];

}

return aux2;
}
int maximo(int a,int b,int c,int d)
{

int aux[4]={a,b,c,d};

int aux2=aux][0];

for(int i=0;i<4;i++)

{

if(aux[i]>aux2)

{

aux2=aux(i];

}

return aux2;

}

string obtener_string(Mat img,vector<RotatedRect>vect)

{

cout<<endl<<"Obtener string "<<vec_rect.sjzeendl;
string cadena="";

Mat dibujo=img;

Point2f vertices[4];

for(int i=vec_rect.size()-1;i>=0;i--)

{

RotatedRect m_rectangulo=vec_rect[i];

m_rectangulo.points(vertices);



int x1=minimo(int(vertices[1].x),int(ver&és[2].x),int(vertices[3].x),int(vertices[0].x));
int yl=minimo(int(vertices[1].y),int(ver&s[2].y),int(vertices[3].y),int(vertices[0].y));
int x2=maximo(int(vertices[1].x),int(verds[2].X),int(vertices[3].X),int(vertices[0].x));

int y2=maximo(int(vertices[1].y),int(verds[2].y),int(vertices[3].y),int(vertices[0].y));

if(x2-x1)>0&&(y2-y1)>0)
{
cout<<x2-x1<<" "<<y2-1<<endl;

cout<<"cumple:
("<<int(vertices[1].x)<<","<<int(vertices[1].y)<<'('<<int(vertices[2].x)<<","<<int(vertices[2].y)<< ()<
<int(vertices[3].x)<<","<<int(vertices[3].y)<<")("<int(vertices[0].x)<<","<<int(vertices[0].y)<<")"<e&n
dl;

Mat recorte;

img(Rect(x1,y1,x2-x1,y2-y1)).copyTo(cet);

string aux=clasificar_caracter(recaye,

cadena=cadenataux;

imshow(convert_char(i),recorte);

else

cout<<"NO cumple:
("<<int(vertices[1].x)<<","<<int(vertices[1].y)<<'()<<int(vertices[2].x)<<","<<int(vertices[2].
y)<<")("<<int(vertices[3].x)<<","<<int(vertices[3})<<")("<<int(vertices[0].x)<<","<<int(verti
ces[0].y)<<")"<<endl;

}
llcout<<(vertices[0])<<" "<<(vertices[1])fvertices[2])<<" "<<(vertices[3])<<endl;
//Mat recorte(dibujo,Rect(200,200,50,50));
}
cout << "Resultado:" << endl;
cout << cadena;
return cadena,;
}
string ocr(Mat img,Mat img2)
{

vector<RotatedRect> vec_rect;



vec_rect=f_contorno(img); return obtenelingitimg2,vec_rect);
return "OK";
}
int main()
{
unsigned t0,t1;
t0=clock();
init_pesos();
leer_pesos();
cout<<"Pesos: "<<pesos2[0][0]<<endl;
String dir ="/home/tesis/medidores/tratam/tret1.jpg";
String dir2="/home/tesis/medidores/recortesred.jpg";
Mat img= imread(dir,0);
Mat img2=imread(dir,0);
imshow("recorte”,img);
Mat img3;
threshold(img,img3,0,255,CV_THRESH_OTSU+CV_THRE BINARY_INV);
cout<<ocr(img3,img2); /locr llama al progradered neuronal
cout<<endl<<endI<<" ok fin" << endl;
t1=clock();
double time=(double(t1-t0)/CLOCKS_PER_SEC);
cout << "Tiempo: " << time << endl;
while(1)
{
if(waitKey(0)==27)
break;

}

return 1;



ANEXO # 3



/I Entrenamiento de Datos mediante KNN
/I Autor: Janeth Arias G. 2016

import sys
import numpy as np
import cv2
import os
MIN_CONTOUR_AREA = 100
RESIZED_IMAGE_WIDTH = 20
RESIZED_IMAGE_HEIGHT = 30
def main():
imgTrainingNumbers = cv2.imread("traintes.png")
if imgTrainingNumbers is None:
print "error: La imagen no puede ser laida"
0s.system("pause”)
return
# end if

imgGray = cv2.cvtColor(imgTrainingNumbers, 8@2LOR_BGR2GRAY)

imgBlurred = cv2.GaussianBlur(imgGray, (5,5), 0)

imgThresh = cv2.adaptiveThreshold(imgBlurre&5,2
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, cv2.THRESH_BINARWWYV, 11, 2)
#

cv2.imshow("imgThresh", imgThresh)

imgThreshCopy = imgThresh.copy()

imgContours, npaHierarchy = cv2.findContours(ithgeshCopy
cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

npaFlattenedimages = np.empty((0, RESIZED IMAGHDWH *
RESIZED_IMAGE_HEIGHT))

intClassifications =[]

intValidChars = [ord('0"), ord('1"), ord('2"), of8l}, ord('4"), ord('5"), ord('6"), ord('7"), oy,
ord('9"), ord(‘'A"), ord('B"), ord('C"), ord('D")rd('E"), ord('F"), ord('G"), ord('H"), ord('l"), @¢J",

ord('’K"), ord(’'L"), ord('M’"), ord('N’), ord('O"prd('P"), ord('Q’), ord('R"), ord('S"), ord('T’),
ord('U"), ord('V"), ord('W"), ord('X"), ord("Y'prd(‘'Z"]

npaContours = imgContours

for npaContour in npaContours:

if cv2.contourArea(npaContour) > MIN_CONTOUR_AREA:



[intX, intY, intW, intH] = cv2.boundirigect(npaContour
cv2.rectangle(imgTrainingNumbers,
(intX, intY),

(intX+intW,intY +intH),
(0, 0, 255),

2)
imgROI = imgThresh[intY:intY+intH, intitX+intwW

imgROIResized = cv2.resize(imgROI, (REED_IMAGE_WIDTH,
RESIZED_IMAGE_HEIGHT))

cv2.imshow("imgROI", imgROI)
cv2.imshow("imgROIResized", iIngROIRexlz
cv2.imshow("Imagen_ Entrenamiento”, TrajningNumbers)
intChar = cv2.waitKey(0)
if intChar == 27:

sys.exit()

elif intChar in intValidChars:

intClassifications.append(intChar

npaFlattenedimage = imgROIResized.reshape((1, RESIIMAGE_WIDTH *
RESIZED_IMAGE_HEIGHT))

npaFlattenedimages = np.append(npaFlattenedimagaBlattenedimage, 0)
# end if

# end if
# end for
fltClassifications = np.array(intClassificationfq.float32
npaClassifications = fltClassifications.reshap&{{fissifications.size, 1))
print "\n\ntraining complete !\n"
np.savetxt("clasificaciones.txt", npaClassificas)
np.savetxt("imagenes_planas.txt", npaFlattenades)
cv2.destroyAllWindows()
return
if name_==" main__ "
main()

# end if



ANEXO # 4



/I Programa que realiza el reconocimiento de digitediante KNN
/I Autor: Janeth Arias G. 2016
import cv2
import numpy as np
import operator
import os
MIN_CONTOUR_AREA =100
RESIZED_IMAGE_WIDTH = 20
RESIZED_IMAGE_HEIGHT = 30
class ContourWithData():
npaContour = None
boundingRect = None
intRectX =0
intRectY =0
intRectWidth = 0
intRectHeight =0
fltArea = 0.0
def calculateRectTopLeftPointAndWidthAndHeighttsel
[intX, intY, intWidth, intHeight] = self.bandingRect
self.intRectX = intX
self.intRectY = intY
self.intRectWidth = intWidth
self.intRectHeight = intHeight

def checklfContourlsValid(self):
if self.fltArea < MIN_CONTOUR_AREA: return

return True
def main():
allContoursWithData = []
validContoursWithData = []
try:
npaClassifications = np.loadtxt("classificas.txt", np.float32)
except:

print "error, No es posible abrir classtfions.txt, saliendo del programa\n”



0s.system("pause”)
return
# end try
try:
npaFlattenedimages = np.loadtxt("flattemeadges.txt", np.float32)
except:
print "error, No es posible abrir flatten@dages.txt, saliendo del programa\n”
os.system("pause”)
return
# end try
npaClassifications = npaClassifications.reshapa(Classifications.size, 1))
kNearest = cv2.KNearest()
kNearest.train(npaFlattenedimages, npaClaasifits)
imgTestingNumbers = cv2.imread("mlf.png")
if imgTestingNumbers is None:
print "error: La imagen no se puede le&r\n
os.system("pause”)
return
# end if
imgGray = cv2.cvtColor(imgTestingNumbers, cv2.GIR. BGR2GRAY)
imgBlurred = cv2.GaussianBlur(imgGray, (5,5), 0
imgThresh = cv2.adaptiveThreshold(imgBlurred,
255,
cv2.ADAPTIVEHRESH_GAUSSIAN_C,
cv2.THRESHNRARY_INV,
11,
2)
imgThreshCopy = imgThresh.copy()
imgContours, npaHierarchy = cv2.findContourg(irhreshCopy,
2cRETR_EXTERNAL,
2c€HAIN_APPROX_SIMPLE)

npaContours = imgContours



for npaContour in npaContours:
contourWithData = ContourWithData()
contourWithData.npaContour = npaContour
contourWithData.boundingRect = cv2.boun&iagt(contourWithData.npaContour)
contourWithData.calculateRectTopLeftPointidthAndHeight()
contourWithData.fltArea = cv2.contourAreaftourWithData.npaContour)
allContoursWithData.append(contourWithData)

# end for

for contourWithData in allContoursWithData:
if contourWithData.checklfContourlsValid():

validContoursWithData.append(contouhita)

# end if

# end for

validContoursWithData.sort(key = operator.atter("intRectX"))
strFinalString = ™
for contourWithData in validContoursWithData:
cv2.rectangle(imgTestingNumbers,
(contourWithData.intRectX ntourWithData.intRectY),

(contourWithData.intRectX entourWithData.intRectWidth,
contourWithData.intRectY + contourWithData.intReetght),

(0, 255, 0),
2)

imgROI = imgThresh[contourWithData.intRect¥ontourWithData.intRectY +
contourWithData.intRectHeight,

contourWithData.intRectBontourWithData.intRectX +
contourWithData.intRectWidth]

imgROIResized = cv2.resize(imgROI, (RESIZEHDAGE_WIDTH,
RESIZED_IMAGE_HEIGHT))

npaROIResized = imgROIResized.reshapeEBIRED IMAGE_WIDTH *
RESIZED_IMAGE_HEIGHT))

npaROIResized = np.float32(npaROIResized)
retval, npaResults, neigh_resp, dists =skBigt.find_nearest(npaROIResized, k = 1)



strCurrentChar = str(chr(int(npaResultJD))
strFinalString = strFinalString + strCunt@har
print "\n NUMERO RECONOCIDO: "
print "\n" + strFinalString + "\n"
cv2.imshow("Consumo_Electrico”, imgTestingNums)e
cv2.waitkey(0)
cv2.destroyAllWindows()
return
if _name_ ==" main__ "
main()

# end if



ANEXO #5



/I Programa que realiza el reconocimiento de digitediante Tessract

/I Autor: Janeth Arias G. 2016

#include <tesseract/baseapi.h>

#include <leptonica/allheaders.h>

int main()
{
char *outText;
tesseract::TessBaseAPI *api = new tesserassHaseAPI();
/I Inicializa tesseract con los datos TESIQplatos del entrenamiento
if (api->Init(NULL, "tesis")) {
fprintf(stderr, "Error: No puede inicializ® TESSERACT.\n");
exit(1);
}
/I Se abre la imagen a reconocer mediantereria leptonica
/I Las imagenes se encuentran almacenadagderatbrio indicado
Pix *image = pixRead("/home/tesis/medidoresigtin1f.png");
api->Setimage(image);
/I Resultado del Reconocimiento
outText = api->GetUTF8Text();
printf("Lectura del Medidor:\n%s", outText);
/I Se destruye el objeto usado y se liberadmaria
api->End();
delete [] outText;
pixDestroy(&image);

return O;



