ULL

Universidad
de La Laguna

Escuela Superior de
Ingenieria y Tecnologia

ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA CIVIL
E INDUSTRIAL

Trabajo Fin de Grado

SISTEMA DE DETECCION Y ALMACENAMIENTO DE
VARIABLES VISUALIZADAS POR UN DISPOSITIVO
MEDIANTE PANTALLA O DISPLAY A TRAVES DE UN
SISTEMA DE VISION DE BAJO COSTO.

Titulacion: Grado en Ingenieria Electronica Industrial y Automatica

Alumno: Javier Hernandez Afonso
Tutor: Santiago Torres Alvarez

Julio, 2014






A mi Abuela,

por recordarme dia a dia
que el que lucha, gana.

Y que el que quiere, lucha.






ESCUELA SUPERIOR
DE INGENIERIA
CIVIL E INDUSTRIAL

TITULACION: Grado en Ingenieria Electronica Industrial y Automatica

Memoria

Trabajo Fin de Grado

TITULO

SISTEMA DE DETECCION Y ALMACENAMIENTO DE
VARIABLES VISUALIZADAS POR UN DISPOSITIVO
MEDIANTE PANTALLA O DISPLAY A TRAVES DE UN
SISTEMA DE VISION DE BAJO COSTO.

AUTOR

Javier Hernandez Afonso
TUTOR

Santiago Torres Alvarez






Javier Herndndez Afonso MEMORIA

ABSTRACT

The objective of this project is to develop a detection system, recognition and storage
of variables displayed on screen by a camera or other viewing device, in order to integrate it
into a control algorithm. To this end, there will be necessary to develop an optical character
recognition system. Efforts are on the way for the development of efficient and effective OCR
system, so that the latency time does not exceed the levels allowed by the control algorithms.

The optical character recognition stages are pre-processing, segmentation, feature
extraction and classification. In this project, we will try to describe the different stages of our
optical character recognition system, as well as we justify the proposed solution over other
alternatives, exposing the results of the testing stage. Moreover, it will describe the methods
followed to adapt the system for real-time execution, as well as the integration in the control
algorithm.
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1. ASPECTOS GENERALES

1.1 Objeto

1.1.1 Objetivos técnicos

Desarrollar un sistema de reconocimiento y almacenamiento de variables visualizadas

por un dispositivo mediante pantalla o display a través de un sistema de vision de bajo costo.

1.1.2 Objetivos administrativos

Aprobar la asignatura “Trabajo Fin de Grado” para la consecucion del titulo de

Graduado en Ingenieria Electronica Industrial y Automatica.

1.2 Descripcion

Se pretende desarrollar un sistema de deteccion, reconocimiento y almacenamiento de
variables visualizadas en pantalla mediante una camara u otro dispositivo de vision,

desarrollando para ello un sistema de reconocimiento de caracteres OCR, valorandose:

- Su eficacia: se realizaran pruebas y testeos sobre el sistema y se valoraran los

resultados obtenidos.

- Su eficiencia: se tratara de que el sistema de reconocimiento sea lo mas rapido posible,
de forma que cuando se realice su implantacion en un sistema de ejecucion dindmica,
los tiempos de latencia no superen el periodo de ejecucion requerido por el sistema
principal, sin que esto perjudique la eficacia del sistema de reconocimiento.

Se expondra la solucion propuesta para la implementacion y se justificara frente a
otras alternativas.

1.3 Motivacion

En la implementacion de lazos de control, muchas veces se dispone de dispositivos
sensores que monitorizan, y visualizan por pantalla o display, el estado de una o varias
variables de interés y, sin embargo, no se puede extraer informacion de los mismos (bien

porque no dispone de puerto de salida para el envio de datos, o bien porque el protocolo de
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envio de dichos datos es desconocido o el fabricante no lo facilita). Un ejemplo de ello son los
dispositivos que monitorizan el estado de un paciente sometido a una intervencion quirdrgica.
El objetivo de este proyecto es el disefiar e implementar un sistema de vision de bajo coste
que detecte en la pantalla del dispositivo la variacion de las variables de interés, a la vez que
almacene de forma conveniente dichos datos para ser utilizados por los algoritmos de control.
Hay dos claros beneficios del resultado de este proyecto. Por un lado, no se perderia tiempo y
esfuerzo en desenmascarar el protocolo de comunicacién del dispositivo con otros
dispositivos (si esa conexidn existiese). Por otro lado, el producto final seria lo
suficientemente versatil como para ser empleado en multitud de aplicaciones, y no sélo de

control.

1.4 Antecedentes

Actualmente, la Universidad de La laguna se encuantra desarrollando el proyecto
ANESPLUS. EI proyecto pretende disefiar un controlador multivariable que regule tanto el
nivel de hipnosis como el de analgesia en humanos sometidos a intervenciones quirdrgicas en

quir6fano con anestesia intravenosa.

Desde un punto de vista médico, la variable de interés en la anestesia no es sélo la
hipnosis sino también la analgesia y relajacion muscular. Por tanto, ademas de la hipnosis el
anestesista debe garantizar un nivel satisfactorio de analgesia para evitar sufrimiento al
paciente y también garantizar una correcta relajacion muscular. Actualmente existe un gran
interés en el ambito médico en el desarrollo de una herramienta que incorpore estas otras
variables para optimizar el proceso anestésico y este proyecto pretende dar respuesta a esta

necesidad.

Desde el punto de vista del desarrollo, el objetivo es dotar al anestesista de una
herramienta de ayuda en el proceso anestésico que permita monitorizar y controlar las
principales variables que intervienen en el proceso. Esto supondria un avance considerable
que mejoraria el rendimiento de la operacion en términos de tiempos de recuperacion del
paciente, tiempos de uso de quiréfanos y salas de recuperacion, ajuste de la dosis infundidas a

las necesidades reales de cada paciente y reduccion global de costos de cada operacion.

El presente proyecto pretende detectar, mediante un sistema de reconocimiento

dinamico, las variables de interés en el proceso anestésico de una intervencion quirargica y
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almacenarlas para que asi puedan ser utilizadas por los algoritmos de control del sistema
principal. El proceso de desenmascaramiento de los protocolos de comunicacion de los
sistemas de anestesia con otros dispositivos (si existiese) es un proceso largo y engorroso.
Este proyecto pretende dar una propuesta de sistema de reconocimiento universal, de forma

que no sea necesario recurrir al desenmascaramiento de dichos protocolos.

Sistema de deteccion y almacenamiento...
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2. RECONOCIMIENTO: SISTEMA OCR

2.1 Introduccién

211 Concepto de reconocimiento

El Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR del inglés Optical Character
Recognition), o generalmente denominado reconocimiento de caracteres, es un proceso
dirigido a la digitalizacion de textos, los cuales identifican automéaticamente a partir de una
imagen simbolos o caracteres que pertenecen a un determinado alfabeto, para luego
almacenarlos en forma de datos. Asi podremos interactuar con estos mediante un programa de
edicion de texto o similar. Las aplicaciones de los sistemas de reconocimiento de caracteres
son de lo més variopintas, desde el reconocimiento de texto manuscrito hasta la indexacion de

bases de datos.

Para el ser humano es relativamente facil reconocer las principales caracteristicas de
un texto, mientras que para un ordenador se exigen una serie de etapas que, a pesar de que
requieren un tiempo de ejecucion relativamente corto, es necesario que tengan un alto nivel de
precision. Por ésta razon es necesario identificar las caracteristicas mas adecuadas para

conseguir una clasificacion eficaz durante el reconocimiento.

El objetivo del reconocimiento de caracteres opticos (OCR) es identificar patrones
dentro de una imagen digital como caracteres alfanuméricos. El proceso de OCR involucra
varias etapas, siendo las principales las de segmentacion, extraccion de patrones y, por ultimo,

clasificacion.

2.1.2 Modelo general de los sistemas OCR

En el presente apartado se van a describir las distintas etapas en las que se puede
dividir un sistema OCR, asi como los principales métodos de clasificacion empleados en el

reconocimiento.

Sistema de deteccion y almacenamiento... 5
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2121 Binarizacion

Es el proceso de transformacién de una imagen de intensidades (grises) a una imagen
binaria (blanco y negro). Consiste en comparar cada pixel de la imagen con un determinado
umbral (valor limite que determina si un pixel sera de color blanco o negro). Los valores de la
imagen que sean mayores que el umbral toman el valor 255, mientras que el conjunto de
pixeles cuyo valor inicial no supere el umbral tomaran el valor 0. Uno de los principales es
mediante el estudio del histograma de la imagen donde se muestra el nimero de pixeles para
cada nivel de grises que aparece a la imagen. A la hora de realizar la binarizacion hemos de
escoger un umbral adecuado, de forma que todas las regiones de interés puedan ser
identificadas (queden en blanco) tras el proceso. Por ésta razon, en ocasiones es necesario

invertir la imagen binarizada.

ULLIARS

Universidad Universidad
de La Laguna GEEFERELDLE

Figura 2.1: Ejemplo de imagen digital binarizada

La gran mayoria de sistemas parten como base de una imagen binaria (dos colores) por
lo tanto es conveniente convertir una imagen de escala de grises, o una de color, en una
imagen en blanco y negro, de tal forma que se preserven las propiedades esenciales de la

imagen.

2.1.2.2  Segmentacion

La segmentacion es el proceso por el cual se extrae de la imagen cierta informacion
adyacente para su posterior uso. Mediante este proceso se divide la imagen en las partes u
objetos que la forman. El nivel al que se realiza esta subdivision depende de la aplicacion en

particular, es decir, la segmentacion terminara cuando se hayan detectado todos los objetos de

6 Sistema de deteccion y almacenamiento...
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interés para la aplicacion. Los algoritmos de segmentacion de imagen generalmente se basan
en dos principios fundamentales de los niveles de gris de la imagen: discontinuidad y
similitud. Dentro de la primera categoria se intenta dividir la imagen basandonos en los
cambios bruscos en el nivel de gris. Las &reas de interés en esta categoria son la deteccion de
puntos, de lineas y de bordes en la imagen. Las areas dentro de la segunda categoria estan
basadas en las técnicas de umbrales, crecimiento de regiones, y técnicas de division y fusion.

Para el reconocimiento de caracteres, nos basaremos en la segmentacion orientada a regiones.

En general, la segmentacion automatica es una de las tareas mas complicadas dentro
del procesado de imagen. La segmentacion va a dar lugar en Ultima instancia al éxito o fallo
del proceso de andlisis. En la mayor parte de los casos, una buena segmentacion daré lugar a
una solucion correcta, por lo que, se debe poner todo el esfuerzo posible en la etapa de

segmentacion.

2.1.2.3 Extraccion de caracteristicas

Una vez realizada la segmentacion, se tiene una imagen normalizada en la que se
encuentra la informacion susceptible de ser “reconocida”. El siguiente paso seria seleccionar
aquellas caracteristicas con las que consigamos un mayor desacoplamiento entre clases, y asi

realizar una clasificacion satisfactoria.

Desde el punto de vista del reconocimiento de formas, la matriz bidimensional se ve
como un vector de tantas dimensiones como componentes tiene la matriz. La dimension de
estos vectores (el nUmero de componentes) es normalmente elevado, lo que supone un gran
coste computacional a la hora de procesar el mismo. Y no s6lo eso, y mas importante aun, es
que esta comprobado que al intentar clasificar (“reconocer”) vectores de este tamafo aparece
un efecto, llamado maldicion de la dimensionalidad, que provoca que los resultados,
independientemente del método de clasificacion utilizado, no sean satisfactorios. Por ello se
han desarrollado multitud de técnicas, denominadas “técnicas de seleccion y extraccion de
caracteristicas”, mediante las cuales es posible obtener una representacion del objeto a
reconocer mas eficiente. Eficiencia, en este caso, significa que con una representacion mas
compacta se consigue un poder discriminativo igual o superior al que se tenia con la
representacion original. Esto no es solo importante por el ahorro de espacio en el
almacenamiento de las muestras, sino que durante el proceso de reconocimiento reduce los

costes computacionales, debido a la reduccion en el volumen de informacién procesado.

Sistema de deteccion y almacenamiento... 7
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La extraccion de las caracteristicas es una de las fases més dificiles en los sistemas de
reconocimiento de caracteres, puesto que la eleccidn de las caracteristicas mas adecuadas para
la clasificacion es una tarea altamente compleja y depende de la aplicacién final del sistema.

Para que una caracteristica pueda considerarse como buena para su extraccion:

- Sus valores deberan ser correctamente diferenciables entre clases.

- Deben ser independientes, es decir, las caracteristicas deben estar no correladas unas
de otras.

El nimero de caracteristicas deberd ser lo mas pequefio posible para asegurar la
rapidez y facilidad de clasificacion, siempre y cuando no perjudique la eficiencia del sistema.

Las caracteristicas mas comunmente utilizadas pueden ser clasificadas en dos categorias:
- Geometricas: momentos, histogramas o direcciones (codigos de cadena).

- Estructurales: descriptores de Fourier, métodos correlativos o propiedades topoldgicas

del esqueleto o contorno de regiones.

2124 Clasificacion

Proceso fundamentado en el reconocimiento de patrones cuyo objetivo es la
asociacion de un conjunto de objetos a sus correspondientes categorias o clases. El problema
que en esta etapa se plantea consiste en desarrollar algin método que sea capaz distinguir la
clase a la que pertenece un objeto entre un conjunto limitado de clases posibles. Este
planteamiento general del reconocimiento de formas, se traduce, en el caso de la aplicacion de
OCR, en asignar un caracter hipotesis a una imagen de entrada. Histéricamente los dos
enfoques en el reconocimiento de patrones han sido el estadistico (teoria de la decisién) y el
sintactico (o estructural), aunque en la actualidad la utilizaciéon de redes neuronales ha
cobrado gran importancia en los sistemas de reconocimiento de caracteres. Los clasificadores

mas comUnmente utilizados en los sistemas OCR son:

8 Sistema de deteccion y almacenamiento...
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- Clasificador KNN: o clasificador de los “k vecinos mas proximos”. El método

funciona como se explica: dado un conjunto de objetos prototipo de los que ya se

conoce su clase (es decir, dado un conjunto de muestras de entrenamiento) y dado un

nuevo objeto cuya clase no conocemos (imagen de un caracter a reconocer) se busca

entre el conjunto de prototipos los “k” mas parecidos al nuevo objeto. A este se le

asigna la clase mas numerosa entre los “k” objetos prototipo seleccionados.

X'_\ A
. Clase 1
a
]
a o
Clase 2
]
»
X

Figura 2.2: Ejemplo de clasificador knn para k=3. Fuente: Wikipedia

La eleccidon del namero adecuado de vecinos k es una tarea que no tiene una

procedimiento fijo, y en ocasiones su busqueda se vuelve un proceso iterativo.

- Arboles de decision: como su nombre lo indica el modelo sigue una estructura tipo

arbol, donde los nodos no terminales son condiciones sobre las variables de entrada y

los nodos terminales (o0 nodos hoja) son las clases asociantes.

Gondician 3

Accion 1

Condicion 1

Condicion 4

Condicion 2

Accion 4

6

Accion 2

Accion 3

Figura 2.3: Estructura de un drbol de decision. Fuente:wikispaces.com
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Se trata de sistemas de facil disefio y sencillamente interpretables por el ser humano.
Son especialmente Utiles en problemas de entradas discretas, y su velocidad de
clasificacion es alta si esta correctamente balanceado.

Redes neuronales artificiales: Las redes neuronales artificiales son un paradigma de

aprendizaje ampliamente tratado en la literatura de la inteligencia artificial. Las redes
neuronales artificiales (RNA) intentan imitar la naturaleza de la neuronas del cerebro

humano.

Figura 2.4:Estructura de un perceptrén. Fuente: Electrénica.com.mx

Cada una de las neuronas de un perceptron multicapa recibe un vector de datos
de entrada X, y tiene un vector de pesos sinapticos w y una funcion de activacion f(x).

Dado sus entradas, la salida y de una neurona es:

y=fWw,x) (2.1)

El poder clasificatorio de éste método es superior a los mostrados
anteriormente, pues matematicamente se ha demostrado que no exigen ninguna
distribucién determinada de los datos. Sin embargo, debido a la cantidad de
parametros que se pueden llegar a configurar, estos algoritmos son muy dificiles de

afinar para un problema determinado, y son también muy dificiles de interpretar.

Sistema de deteccion y almacenamiento...
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2.2 Disefo del sistema OCR

221 Introduccién

En los siguientes apartados se describen las diferentes etapas de procesamiento de las
que se componen el sistema OCR desarrollado, exponiendo las teorias que justifican la
propuesta, asi como describiendo la implementacion realizada en el software matematico
Matlab.

2.2.2 Pre-procesamiento

Antes de poder analizar la imagen y extraer sus caracteristicas, es necesario realizar
una serie de procesos de adecuacion de la imagen. En el sistema desarrollado, dichos procesos

son el filtrado de la imagen, su umbralizacion y su erosionado.

2221 Filtrado

En ocasiones, nuestra imagen presentara ciertas cantidades de ruido que dificultaran
el procesamiento eficiente de la imagen. Para reducir éste ruido y suavizar la imagen, suele
ser comun la utilizacion de filtros de suavizado de imagen. Para nuestro sistema OCR,
emplearemos el filtro de la mediana. Se hace pasar una rejilla nxn por la imagen, sustituyendo
el valor del conjunto de pixeles contenidos en la rejilla por la mediana del mismo conjunto.
En conjuntos de pixeles de un solo valor de intensidad, como los nimeros, dicho valor suele

ser el mas repetido.

L I R | I T | I M v} M
22| 2 - % ¥ . N - 23| W | N
23 4| 32| 33 . N 9 3 | N
4 031 M| W & M o] M

Figura 2.5: Funcionamiento del filtro de mediana. Fuentes imagenes-uisrael.blogspot.com

Este filtro de la ventaja de que el valor final del pixel es un valor real presente en la
imagen y no un promedio, reduciendo el efecto borroso que producen otros tipos de filtros

(como los filtros promedio). Ademas el filtro de la mediana es menos sensible a valores
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extremos, y tiene la cualidad de preservar los bordes de las regiones de imégenes (edge-

preserving), por lo que no perjudica el posterior analisis de los objetos.

- Implementacion en Matlab:

La funcién medfilt2 aplica el filtro de mediana de rejilla nxn (por defecto 3x3) a una

imagen de intensidades.

>Im = medfilt2 (imRuido) ;

Figura 2.6: Ejemplo de aplicacion del filtro de mediana

2222 Binarizacion

La imagen serd binarizada mediante la técnica de deteccion de umbral. EI uso de
umbrales en el analisis de imagenes constituye una de las principales técnicas en los sistemas

de vision artificial para la deteccion de objetos.

Suponiendo que se quiere aislar un objeto del entrono mediante umbralizacién, sera
necesario seleccionar un umbral adecuado que separe los dos tonos de intensidad. Podemos
considerar la fijacion del umbral como una operacion que implica pruebas con respecto a una

funcion T de la forma,

T =Tlx,y,p(x,y),f(x,y)] (2.2)

siendo f(x,y) la intensidad en el punto (x,y) y p(x,y) la intensidad media de una regién cerrada.

Asi, se creara una imagen binaria g(x,y) definiendo,
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0sif(x,y)>T

9t y) = {1 sif(x,y) <T (2.3)

Dependiendo de la imagen, la umbralizacion asignard un 0 o 1 al entornoy un 10 0 al
objeto de interés. Normalmente, el procesamiento que se realiza tras el umbralizado suele
recaer en el objeto, por lo que nos interesa que dicha region se le asigne un 1 y al entorno un

0. En ocasiones suele ser necesario invertir la imagen para cumplir éste requerimiento.

T

Figura 2.7: Umbralizacion del histograma. Fuente:digitimagen.blogspot.com

Para obtener dicho umbral, uno de los métodos mas utilizado es el conocido método
de Otsu (Nobuyuki Otsu, 1979), que utiliza métodos estadisticos para la resolucion de dicho
problema. Consideremos dosa G1y G2 como dos grupos de pixeles divididos por un umbral

T. La varianza dentro de los grupos sera,

Gy =ny(T) - GH(T) + np(T) - G3(T)  (2:4)

y la varianza entre grupos,

Sistema de deteccion y almacenamiento... 13
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G2 =ny(uy — )2 + ny(uy — )2 (2.5)
para:
U=ny +nyu, (2.6)
siendo:
wi: media del conjunto G;.

ni: fraccidn total de pixeles del conjunto G;.

Obtenidas ambas varianzas, obtendriamos el cociente siguiente:

Gj
] = Gz (2.7)

Por tanto, el objetivo seria encontrar un umbral T que maximice el cociente de
varianzas J, es decir, maximizar la varianza entre clases y minimizar la varianza “intra-

clases”.

- Implementacién en Matlab:

La funcion graythresh de Matlab calcula el umbral T mediante la aplicacion del
método de Otsu, introduciendo una imagen de intensidades img como parametro de entrada.
Ademas, la funcion im2bw binariza la imagen con un umbral T previamente hallado,
obteniendo una imagen binaria bw. Asi, el codigo para la binarizacién de una imagen RGB

seria:

>img = rgb2gray (im)
>umb=graythresh (img) ;
>bw(:,:,1)=1im2bw (img, umb) ;

Empleamos la rejilla por defecto 3x3. Una rejilla mayor podria provocar que dos

regiones no conectadas terminasen conectandose por efecto del filtrado. Si quisiésemos

invertir la imagen, bastaria con el uso del comando not sobre una imagen binaria.
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25 25N

Figura 2.8: Proceso de binarizacién de una imagen

2223 Erosionado

Por culpa de una mala umbralizacion, o por efecto del proceso de filtrado, en
ocasiones pueden quedar pixeles no conectados a las regiones en las imagenes binarizadas.
Para que éstos pixeles no provoquen una posterior extraccion de caracteristicas defectuosas,

es conveniente aplicar un proceso de erosionado sobre la imagen binarizada.
La erosion de la imagen binaria A por un elemento estructurante B esta definida por:

A©B={Z€E|B,c A} (2.8)

siendo B; la traslacion de B por el vector Z:

B, ={b+z|b€B},Vz€EE (2.9)

A partir de las expresiones anteriores, se puede entender la erosion del conjunto de
pixeles (u objeto en imagenes binarias) A por el elemento estructurante B como el lugar
geométrico de los puntos alcanzados por el centro del elemento B cuando éste se mueve por
A.

Figura 2.9: Erosionado con elemento estructurante tipo disco. Fuente: Wikipedia.com
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- Implementacion en Matlab

La funcién strel permite crear elementos estructurantes para su uso en operaciones
morfologicas sobre iméagenes. Nosotros utilizaremos un elemento cuadrado 2x2. Un elemento
de mayor tamafio podria llegar a “cortar” regiones, lo que provocaria posteriores errores en el
reconocimiento. La funcion imerode realiza la erosion con el uso de un elemento estructurante

previamente creado. EI codigo implementado es el siguiente.

>se = strel('square',?2);
>erodedBw = imerode (Bw, se) ;

25125

(A) ()

Figura 2.10: Resultado de la erosion (B) sobre la imagen binaria(A)

2.2.3 Segmentacion y Normalizacion

2.2.3.1  Segmentacion

Debido a que la camara permanecera fija durante la grabacion de las variables de
interés, la segmentacion de dicha variable la realizaremos mediante un calibrado manual sobre

la imagen RGB tomada por la cAmara.

- Implementacién en Matlab

La funcion calipecghrmite seleccionar 4 puntos de una imagen de entrada para poder
extraer sus coordenadas. Por otra parte, la funcion cort permite recortar una imagen pasando
como parametros de entrada 4 coordenadas previamente calculadas. Este calibrado debera

realizarse antes de comenzar la ejecucion. El codigo implementado es el que sigue:
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. >@

Figura 2.11: Operacion de corte de imagen

>[coor] = cali(im);
>im = cort (im, coor);

Nota: EI codigo de las funciones cali y cort puede verse en el anexo I: codigo fuente, en la

seccion ‘“sistema OCR principal”

2.2.3.2  Extraccion de regiones

Una vez la imagen cortada haya sido pre-procesada, el primer paso sera extraer las
regiones que contenga la misma. En nuestro sistema, estas regiones seran cifras (y puntos

decimales en algunos casos).

El objetivo consiste en etiquetar todas las componentes conexas de forma que el
resultado final sea una region. Se entiende por componente conexa como todos aquellos
pixeles de valor 1 que estan conectados entre si por un camino o conjunto de pixeles de valor
1. Para el etiquetado de componentes existen multitud de algoritmos, todos ellos basados en el

tipo de conectividad (conectividad-4 o conectividad-8).

Figura 2.11: Ejemplo de etiquetado de la imagen (A)
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En el ejemplo de la figura, A representaria una imagen, B la imagen etiquetada
mediante un algoritmo basado en conectividad-4 (2 objetos), y C la imagen etiquetada
mediante un algoritmo basado en conectividad-8 (un objeto).

- Implementacion en Matlab

La funcion regionprops permite extraer distintas propiedades de cada una de las
regiones que se detecten por el algoritmo interno de la funcion, tales como su centroide, area,
esquinas,... Una de estas propiedades es el “boundingbox” que es la caja rectangular de
perimetro minimo que contiene la region etiquetada. La funcion devuelve las coordenadas de
dicha caja, por tanto, podriamos “recortar” cada una de las regiones para extraer las

caracteristicas de cada una de forma individual. El codigo implementado es el que sigue:

>props=regionprops (bw, 'boundingbox');
>A=size (props)

>A=A (1) ;

>

>for i=1:A

> coor=props (1) .BoundingBox;
> Num=cort (bw, coor);

>

(Cédigo de post-procesado y extraccidn)

>end

Ejecutamos un bucle for en el que las imagenes cortadas por el “boundingbox” son
analizadas una a una para su extraccion de caracteristicas (codigo de extraccion). A sera igual

al nimero de regiones conectadas indexadas por la funcion regionprops.

r
—\ @

Figura 2.12: Numero cortado con el uso del “boundingbox”
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2.2.3.3  Asignacion de pesos

Durante el reconocimiento, tenemos que contemplar el nimero de cifras que compone
el nimero que da valor a la variable. Si queremos reconocer el namero 92, nos interesa que el

sistema nos devuelva 92, no un 9 y un 2.

- Implementacion en Matlab

La funcion regionprops indexa las regiones en el sentido de lectura de la misma,
siendo éste es de derecha izquierda. Bastaria con contar el nimero de cifras (regiones
indexadas por Matlab) y asignar el peso maximo a la primera region. Este seria:

PMAX = 10N_1 (210)

siendo N el numero de cifras reconocidas. Sin embargo, esta expresion no nos serviria en el
caso de que existiese decimal. En ese caso, seria necesario encontrar la posicion relativa del

decimal en la imagen respecto a las demas regiones. En ese caso, la expresion seria:
PMAX = 10D_2 (211)

Siendo D la posicion del decimal respecto a las demas regiones, contando de izquierda
a derecha. La dificultad radicaria en saber cuando hay decimal. Para ello hemos

implementado el siguiente algoritmo en Matlab.

N]=bwlabel (bw) ;
egionprops (bw, 'Area');

O =~

’

for i=1:N
A(i1)=R (1) .Area;
end

M=max (A) ;
[m, in]l=min (A);

if N>2&&M> (10*m)
D=1;

else
D=0;

end

if D==
P=10" (in-2) ;

else
P=10" (N-1) ;

VVVVVVVVVVVVVVYVYVVYVYVYVYVVYV

end
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Una de las funciones del comando bwlabel es obtener el nimero de regiones
conectadas que hay en una imagen, sin necesidad de utilizar la funcién regionprops en casos
no necesarios. Mediante el uso de regionprops podemos obtener las areas de cada una de las
regiones. Asi, establecemos que habré decimal si la relacion entre el &rea maxima y minima es
10:1 (en ese caso, D=1). Ademas, se ha considerado que si no hay mas de dos regiones
conectadas, no puede haber decimal. Extrayendo el indice in del area minima podemos
obtener la posicion relativa del posible decimal. Los pesos se calculan con una de las

ecuaciones expuestas anteriormente, en funcion de si se obtiene decimal o no.

2234 Normalizacion

En la extraccion de caracteristicas en sistemas OCR, la fuente cobra un papel
fundamental, pues parametros como la anchura, espesor o elongacion del nimero pueden
hacer variar las caracteristicas extraidas. Por tanto, a veces es necesario realizar un proceso de

normalizacién sobre las regiones segmentadas.

Un buen sistema de normalizacion es forzar a la region una resolucion, fija para cada
una de las entradas impedientemente del tamafio de la fuente. Posteriormente, se realiza una
esqueletizacion de la region que consiste en hacer adelgazar al objeto hasta que se conforme

de una unica linea de pixeles conectados.

Pajares y de la Cruz (2001) define el adelgazamiento de una imagen como una técnica
basada en la transformacion morfoldgica conocida como afiadir o eliminar. Esta operacion
puede describirse como la accion de un elemento estructural compuesto B=(B;,B;) sobre un

conjunto de pixeles X.
X*B={x:BjcXyB, cX‘} (2.13)

Esto implica que para cualquier punto x que pertenece al conjunto resultante, se
cumplen dos condiciones simultdneamente. En primer lugar, la parte B1 que tiene su punto
representativo en x estaria contenida en X, y por otra parte, la parte B2 del elemento
estructural estaria contenida en Xc (entendiéndose Xc como el conjunto de pixeles
complementario a X). La transformacion afiadir o eliminar puede expresarse utilizando

erosiones y dilataciones como sigue:

X*B=(X®B,) - (X&B,) (2.14)

20 Sistema de deteccion y almacenamiento...



Javier Hernandez MEMORIA

Como hemos dicho, una aplicacion de la transformada afiadir o eliminar es la de
adelgazamiento de regiones, y sigue la siguiente expresion:
Xe>B=X—-(X*B) (2.15)

Asi, cuando se produce un adelgazamiento, una parte del borde del objeto es sustraida

de él por la operacion diferencia de conjuntos.

- Implementacion en Matlab:

Siendo bw una imagen de una region segmentada, la funcién imresize permite
redefinir la resolucion de la imagen. Por otro lado, la funcion bwmorph permite realizar
distintas operaciones morfologicas sobre imagenes binarias, entre ellas el adelgazamiento

(thinning). A continuacion se presenta el codigo implementado

> bw=imresize (bw, [33, 331);
>

> se = strel('square', 1);

> bw = imopen (bw, se) ;

>

>

bwOUT = bwmorph (bw, "thin', Inf);

Con Inf indicamos que repita el proceso hasta que la imagen quede esqueletizada.
Observar gue también realizamos un proceso de apertura sobre la imagen redimensionada
(erosion + dilatacion), pues en ocasiones, al redimensionar, pueden producirse desconexiones
(“cortes”) sobre una region conectada. Hacemos éste proceso para cada una de las cifras de la

variable.

OOy

(A) (B) (©)

Figura 2.13: Proceso de redimensionamiento (B) y esqueletizacion(C) de una region (A)
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Nota: Si resultase confusa la comprension del cddigo, éste puede verse en su contexto
en el Anexo I: codigo fuente.

224 Extraccion de caracteristicas

En la etapa de extraccién de caracteristicas de nuestro sistema, hemos decidido
calcular el namero de Euler y los nueve momentos centrales normalizados de orden 0, 1,2y 3
para cada regién. A continuacion se exponen los fundamentos teoricos y el procedimiento

seguido para cada proceso.

2241 NuUmero de Euler

En imagenes digitales, el nimero de Euler se conoce como el nimero de regiones
conectadas de una imagen menos el namero total de agujeros. Asi, podriamos pre-clasificar
los nimeros en funcidn de su nimero de Euler: el nimero de Euler de 0, 4, 6 y 9 seria 0; el de
1,2,3,5 7ell;yeldel8, -1.

- Implementacién en Matlab:

La funcion regionprops permite obtener el nimero de Euler de una region conectada.

El cddigo a implementar seria el siguiente:

> props=regionprops (bw, 'EulerNumber');
> E=props.EulerNumber;

2242 Momentos Centrales

Siendo f(x,y) la intensidad del punto (x,y) en una region, el momento de orden p+q de

una imagen de intensidades (de una region en caso de imagenes binarias) digital seria,

Mpq = Z Z xPyif(x,y) (2.16)

22 Sistema de deteccion y almacenamiento...



Javier Hernandez MEMORIA

donde el sumatorio se realiza sobre todas las coordenadas espaciales de puntos de la region.

El momento central de orden p+q viene dado por,

Hpq = Z Z(x —OP(y —y)if(xy) (2.17)
x y

donde,

7= Mo 5= Moy
Moo Moo

Los momentos centrales normalizados de orden p+q se definen como:

Hpq p+q
Npg = ——, donde YV =——
" 2

+1 para(p+q) =2

2243 Momentos invariantes de Hu

Ming-Kuei HU postulo en el afio 1962 un conjunto de 7 momentos invariant
rotacion, traslacion y cambios de escala. Son los conocidos momentos invaria

continuacion y se exponen a continuacion.
@1 =130 + N0z
D, = (120 — Mo2)? + 41117
@3 = (N30 — 3M12)% + (3121 — 103)?
Dy = (N30 — M12)? + (21 — M03)?
@5 = (N30 — 3112) M30 + M12)[(M30 + M12)% — 3(M21 — M03)?] +
(3121 = 103) (21 + M03)[3(M30+112) — (21 + 1M03)?]
D6 = (20 — Mo2)[(M30 + M12)? — (21 —M03)?] +

4111 (N30 +M12) (M21+703)

®; = (3121 — M03) (N30 + M12)[(M30 + 1M12)% — 3(N21 — Mo3)?] +

(3121 — Mo3) (21 + M03) [B3(M30+112) — (21 + 7703)2]

Sistema de deteccion y almacenamiento...

es a la

ntes a

(2.17)

23



MEMORIA Javier Hernandez Afonso

24

Implementacion en Matlab:

Se estudié tomar como caracteristicas de las regiones los momentos centrales,
los momentos centrales normalizados (de orden 3 e inferior) y los momentos
invariantes de Hu. Mas adelante, se descartaron los momentos invariantes de Hu, pues
el proceso de normalizacion expuesto anteriormente hace que pierda sentido calcular
un momento invariante a la rotacién, traslacion y cambio de escala. Se estudiaron los
resultados con los momentos centrales y normalizados, y se comprobd que fueron
mejores con los normalizados. A continuacion se muestra un pequefio fragmento del
calculo de los momentos centrales normalizados normalizados. Para ver el cédigo

completo, dirijase al Anexo I: Codigo Fuente, seccion “Sistema OCR principal”.

A) Calculo de momento moo

> for x=1:m

> for y=1:n

> m00=m00+ (x70) * (y*0) *R(x,Vy) ;
>

>

>

end
end

B) Calculo de momento central poo

> xm=m10/m00;

> ym=m01/m00;

> for x=1:m

> for y=1:n
> u00=u00+ ( (x-xm) ~0) * ( (y-ym) "0) *R(x,V) ;
> end

> end

C) Calculo del momento central normalizado ngo

> yl15=1.5;
> nl10=ul0/ (u00”y15) ;
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2.25 Clasificacion

Para la clasificacion, decidimos implementar un conjunto de clasificadores Knn o de
“k vecinos mas proximos”, en combinaciéon con un arbol de decision simple. Utilizamos el
arbol de desicién para pre-clasificar el digito en funcion de su nimero de Euler, para después
llevarlo al clasificador Knn-1 correspondiente: clasificador-1 para digitos de nimero de Euler
1, y el clasificador Knn-0 para nimero de Euler 0. Dentro de los clasificadores Knn, se
clasificaran los numeros en funcién de los momentos centrales normalizados. El Gnico digito
con numero de Euler -1 es el 8, por lo que no ser& necesario enviarlo a ningun clasificador

Knn que estudie los momentos del mismo.

Como habiamos comentado en el Apartado “Modelo general de un sistema OCR”, los
arboles de decision siguen una estructura tipo arbol, donde los nodos no terminales son
condiciones sobre las variables de entrada y los nodos terminales (o nodos hoja) son las clases
asociantes. Entre los nodos podemos encontrar cuadros de accion, que realizan las
operaciones necesarias para el transito entre nodos. En nuestro caso, estos cuadros de accion
seran el calculo del nimero de Euler E, y los clasificadores Knn-1 y Knn-2, en funcion del
parametro anterior. En el siguiente esquema puede observarse la estructura del arbol

implementado:
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C Digito )

NUmero de Euler

D=8 '(nn-O I<Inn-1
@ Class 4 I@ Class 2

Class 1

Class 3

@ Class 6

Class 5

< D:7> Class 7

Figura 2.14: drbol de decision del sistema OCR

Comentabamos que el clasificador Knn funcionaba buscando, entre el conjunto de
protoripos, los “k” vecinos mas proximos de un objeto de entrada de clase desconocida,
teniendo un conjunto de objetos prototipo de los que si se conoce. Un potencial problema de
éste clasificador es que asigna a todos los objetos entrantes una clase, pues siempre habra un
vecino mas proximo. Esto puede provocar asignaciones de una clase de nUmero a un objeto

gue no es un numero. Sin embargo, se considera que con un correcto calibrado del dispositivo
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de video, y con la ayuda de los procesos de filtrado y erosionado, nunca se presentaran en
pantalla objetos que no sean digitos. Para la busqueda de los K vecinos méas préximo, los
clasificadores Knn se basan en el célculo de la distancia euclidiana ente el objeto entrante y
los objetos de muestra, y selecciona los vecinos en funcion de la minima distancia calculada.

La distancia euclidiana entre un objeto entrante X; y un objeto de muestra X; es:

d(xi,xj) = \[Zle(xir - Xjr)z (2 16)

Siendo:
Xir: caracteristica r del objeto entrante X;.
Xjr: caracteristica r del objeto entrante X;.

p: numero total de caracteristicas del objeto (en nuestro caso los 9 momentos centrales

normalizados de orden menor e igual a 3).

El proceso de aprendizaje de este clasificador consiste en almacenar en generar unos
vectores de entrenamiento a partir de una base de datos de caracteristicas de objetos de
muestra. Dicho proceso lo realizaremos manualmente. Asi, ante un nuevo objeto a clasificar,
se calcula la distancia euclideana con respecto a los n ejemplos almacenados en los vectores
de entrenamiento, y se consideraran los k méas cercanos. El nuevo objeto sera clasificado en la
clase mayoritaria de los k ejemplos mas cercanos. El caso mas sencillo es para K=1. El
estudio del clasificador para distintos valores de K puede verse en el capitulo “Resultados y

Valoraciones”.

- Implementacién en Matlab

El arbol de decision lo realizaremos mediante sentencias if/else. Por otro lado. La
funcion knnclassify permite clasificar un objeto entrante o “sample” mediante el método de
los K-vecinos proximos, pasandole comoparametros los ventores de entrenamiento
(“trainning”) y de grupo (“group”). Este tltimo vector contiene la clase asociada a las
muestras de entrenamiento (momentos) del vector “trainning”. El codigo implementado es el

siguiente:
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>load traininv

>

> if E==-1

> Num=8;

>

> elseif E==

> Num=knnclassify (double (Mom), double(training0), groupO);
>

> else

> Num=knnclassify (double (Mom), double(trainingl), groupl);
>

> end

Traininv es un fichero de datos que contiene los vectores de entrenamiento y grupo
que se introducen al clasificador. EIl procedimiento seguido para la generacion de éstos

vectores es el que se describe a continuacion.

- Implementacion en Matlab (2): Entrenamiento de la maquina de vectores

En un esfuerzo por crear un sistema de reconocimiento multi-fuente, creamos una
imagen con 6 fuentes distintas para cada numero. Al cargar la imagen en el programa,
procesaremos cada imagen de la misma forma que para las imagenes de entrada. Tras esto,

Matlab mostrara al programador un mensaje en pantalla:

>N=input (';Qué numero es este? ');

A la vez que muestra el nimero procesado. Introduciendo el valor del objeto
mostrado, el siguiente paso sera calcular los momentos centrales normalizados del mismo.
Destinamos una matriz de almacenamiento para cada nimero, de forma que si introducimos
en la ventana de comandos de Matlab un 5, las caracteristicas extraidas del objeto seran

almacenadas en el vector de momentos Mom(5):

>MomC=sevenHU (bwC) ;

> if N==

> training5 (Ind(6), :)=MomC;
> Ind(6)=Ind(6)+1;

> end
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Ind, marca la posicion de la matriz en la que se almacenaran el nuevo vector de
momentos y se incrementa iteracion a iteracion. Al finalizar de procesar la imagen, se crean

los vectores finales de grupo y entrenamiento de los clasificadores knn-1 y knn-0:

A) Vectores de entrenamiento

trainingUNO=[trainingl; training2; training3; trainingb;
training7];
trainingCERO=[training0; training4; trainingé6;

>
>
>
> training9];

B) Vectores de grupo

size
size
size
size

groupCERO=[0*ones
4*ones
6*ones
9*ones

training0,1),1);
training4,1),1);
training6,1),1);
training9,1),1)

’

’

—_— e~ o~ —~
—_— e~ o~ —~

17

groupUNO=[1*ones (size(trainingl,1),1);

2*ones (size(training2,1),1);
3*ones(size(training3,1),1),

5*ones (size(training5,1),1);

( ( ), 1)

>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
> 7*ones (size(training7,1

2.2.6 Modos de reconocimiento

Tras probar el software prototipo sobre varios paneles de sistemas anestésicos se
comprobd que, en algunos casos, las cifras estan demasiado préximas, llegando incluso a
solaparse, imposibilitando el reconocimiento maltiple de cifras. Por ese motivo, se decidi6 dar
la posibilidad de seleccionar un modo de reconocimiento: maltiple o individual. En el
reconocimiento individual, se seleccionan (con la funcién cali) todas las zonas que contengan
una sola cifra. Para ello, el programador recibira, en la ventana de comandos, una pregunta
relacionada con el nimero de cifras (y de decimales) a reconocer. Se debera especificar en la
misma ventana el nimero exacto de cifras, para después realizar el calibrado individual de las
zonas de reconocimiento de las mismas. Una vez obtenidos los pardmetros propios de la
configuracion del sistema, el programa funcionard de forma analoga en ambos modos de

reconocimiento (el programa ha sido configurado de tal forma que realice un procesamiento
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por cada grupo de coordenadas recibidas). Recordamos que el programa completo puede

verse en el Anexo .

2.3 Sistema de deteccion para 7 segmentos

Antes de desarrollar el sistema expuesto en el apartado 2.2, se realizd un pequefio
sistema de deteccion de digitos en 7 segmentos. Dado que la mayoria de monitores de
variables del proceso anestésico escanean sus valores en fuentes tipograficas modernas, este
sistema termino por descartarse. Sin embargo, consideramos interesante describir el sistema

desarrollado, pues consideramos que puede ser de utilidad en otras aplicaciones.

En los siguientes apartados se describen las diferentes etapas de procesamiento de las
que se componen el sistema OCR desarrollado para la deteccion de digitos en 7 segmentos,

asi como la implementacion realizada en el software matematico Matlab.

2.3.1 Pre-procesamiento
2.3.1.1 Binarizacion

Utilizaremos la técnica de la deteccién de umbral, basada en el método de Otsu

presentado en la seccién 2.2.1.2
2.3.1.2  Dilatacion

Partimos de la base de que un nimero en 7 segmentos esta compuesto por 7 regiones
conectadas independientes. Para que el reconocimiento sea posible, debemos intentar formar
una unica region conectada para cada cifra. Para esto, utilizaremos la operacion morfologica

de la dilatacion.

En la seccion 2.2.2.3 definiamos la erosion como el lugar geométrico de los puntos
alcanzados por el centro de un elemento estructurante en un conjunto conectado de pixeles,
provocando el adelgazamiento de las componentes afectadas. La dilatacién es el fenGmeno
contrario, es decir, la expansion de un conjunto de pixeles conectados, provocada por la
transformacion producida por un elemento estructurante sobre los pixeles vecinos al objeto.

En ocasiones, este fendmeno se denomina rellenado o crecimiento.
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La dilatacion de un conjunto de pixeles A por un elemento estructurante B esta definida por:
A® B={Z€E|(B%);NA+Q} (2.17)

Pretendemos dilatar cada una de las regiones conformadas por los 7 segmentos del
display, reiteradamente, hasta que el conjunto de segmentos forme una sola regién conectada.

= =

Figura 2.15: Dilatacién de componentes conexas en numeros de 7 segmentos

- Implementacion en Matlab

Para la formacion de una Unica region conectada, desarrollamos el siguiente bucle:

while true

s=s+1;

se=strel ('square', s);
BWx=imdilate (BW, se);
[L,NUM] = BWLABEL (BW) ;

if NUM==1
BW=BWx;
break
else
BW=BWx;
end
pause
end

VVVVVVYVYVVVYVYVYVVY

Realizamos dilataciones sucesivas sobre una imagen binaria entrante de 7 segmentos,
mediante el comando imdilate (combinado con la formacion del elemento estructurante
mediante strel), usando una sentencia while para el bucle. Utilizaremos un elemento
estructurane cuadrado para preservar las lineas rectas de la imagen, aumentando su lado en

una unidad cada iteracion. Después de cada dilatacion, obtenemos el nimero de regiones
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conectadas que contiene la imagen, de forma que en el momento de detectar 1, interrumpimos

el bucle y tomamos como imagen de salida la correspondiente a la tltima dilatacién (BWx).

2.3.1.3 Erosion

De acuerdo a la descripcion realizada en 2.2.1.3 y a las ecuaciones planteadas en dicho
apartado, nuestro objetivo ahora es hacer adelgazar a la region para facilitar la posterior

extraccion de caracteristicas.
- Implementacion en Matlab

Nuevamente, desarrollamos un bucle para realizar la operacion, salvo que en ésta
ocasion, erosionamos con imerode y rompemos el bucle en el momento en el que dejemos de

tener una region conectada, quedandonos con la imagen anterior a la Ultima erosion:

while true
s=s+1;
se=strel ('square', s );

BWx=imerode (BW, se);
[L,NUM] = BWLABEL (BWx) ;

if NUM==
BW=BWx;
else
break;
end

VVVVVVYVVVVYVYVYVVYV

end

2.3.2 Extraccion de caracteristicas
2.3.2.1  Extraccion de lineas mediante la transformada de Hough

La caracteristica extraida de las regiones, una vez procesadas, sera la forma de los
segmentos que la componen (concretamente, su longitud y orientacion), una vez haya sido

pre-procesada (union de segmentos). Para ello, utilizaremos la transformada de Hough.

Como se comenta en Pajares y de la Cruz (2001), La transformada de Hough es una
técnica propuesta por Paul Hough (1962) para encontrar la ecuacion de una linea que pase por

un conjunto de n puntos en el plano xy, expresada de la forma,

y=ax+b (2.18)
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Considerando un punto de partida (X;, yi), podemos pensar que existen infinitas lineas
que pasan por ese punto y que cumplan con la ecuacion 2.18, para valores variables de a y b.
Sin embargo, cuando se tienen rectas verticales, los parametros de la recta a y b se indefinen.
Por esta razon es mejor usar los parametros que describen una recta en coordenadas polares, p

y 6. Redefinimos la ecuacion de la recta en sus coordenadas polares:

_(cos@) +( P ) 219
Y= sin@ X sinf (2.19)

La transformada de Hough se fundamenta en considerar las caracteristicas de una recta

en funcion de sus parametros, y no como puntos de una imagen. Asi, podemos reescribir la

ecuacion 2.19 en:
p = x *cosO +y - sinf (2.20)

Entonces, para un punto arbitrario en la imagen de coordenadas (Xo, Yo), las rectas que
pasan por ese punto son los pares (p, 6), con p (distancia entre la linea y el origen)
dependiente de 4. En el espacio de coordenadas polares de Hough, esto corresponde con una
sinusoide Unica en ese punto. Si las curvas correspondientes a dos puntos se intersectasen,

dicho punto se corresponderia con una linea en el espacio imagen que une esos dos puntos.

El algoritmo de la transformada de Hough se basa en el uso de una matriz
acumuladora, de dimension igual al nimero de parametros desconocidos, en el que cada celda
representa una figura cuyos parametros se pueden obtener a partir de la posicion de la misma
celda. Por cada punto en la imagen, se buscan todas las posibles figuras a las que puede
pertenecer ese punto. Esto se logra buscando todas las posibles combinaciones de valores para
parametros que describen la figura. Si es asi, se calculan los parametros de esa figura, y
después se busca la posicion en el acumulador correspondiente a la figura definida, y se
incrementa el valor que hay en esa posicién. Asi, la linea correspondiente a los puntos
estudiados se corresponde a los parametros definidos por la celda de maximo valor del
acumulador. Veamos la implementacion de este problema en Matlab para observar un

ejemplo grafico.
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- Implementacion en Matlab

Supongamos que queremos encontrar las lineas contenidas pos la regién
correspondiente a un 8 pre-procesada (binarizada, dilatada y erosionada). Si aplicamos el
comando Hough sobre la imagen, éste nos devolvera una especie de histograma

correspondiente al espacio polar de Hough. Esto es:

> [H, THETA, WHO]= HOUGH (BW) ;

Tras plotear la matriz H devuelta, obtenemos el siguiente histograma:

Figura 2.16: Espacio polar de Hough

En la imagen pueden apreciarse las curvas de las que hablabamos
anteriormente. La funcion Hough traza, para cada punto de la regién, todos los pares (p, 6)
candidatos a formar una linea con dicho punto. Si las sinusoides correspondientes a dos pares

se cortasen, significaria que esos puntos forman una linea.

Trabajamos con imagenes de 7 segmentos, por lo tanto, nos interesa extraer
Unicamente 7 lineas como maximo. Las lineas de mayor dimension se corresponden a los
puntos de mayor intensidad del histograma. Si quisiésemos extraer las lineas correspondientes

a esos puntos, bastaria con utilizar la funcién houghpeaks:
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> peaks=houghpeaks (H, 7 , 'threshold', 63);

Con esta funcion, extraeriamos los “picos” (indicamos un maximo de 7) del
histograma que tengan un nivel de intensidad superior al umbral “threshold”, definido en la

funcién (nosotros escogimos 0.63).

Notese que por cada segmento de la region, tendriamos 2 lineas: las correspondientes
con el lado interior y exterior del segmento. Para evitar extraer mas de una linea por
segmento, la funcién houghpeaks incorpora una funcién rechazadora de vecinos, NHoodSize,
que discrimina los puntos proximos a un pico concretamente dentro de un rejilla definida por
el programador. Nosotros elegimos una rejilla 99x99, y la sentencia de la funcion quedaria de

la siguiente forma:

> peaks=houghpeaks (H, 7 , 'threshold', 63, 'NHoodSize', [99 99]);

Para extraer las lineas, utilizamos la funcion houghlines:

> lines=houghlines (BW, THETA, WHO, peaks);

El comando nos devolvera una estructura con las coordenadas iniciales y finales de

cada linea extraida. Podemos pintar dichas lineas sobre la imagen inicial:

Figura 2.17: Lineas extraidas de un numero en 7 segmentos
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2321 Puntos finales

Algunas regiones no podemos clasificarlas en funcion de las lineas extraidas. Este es
el caso de los nUmeros 2 y 5, por su simetria; y de los nimeros 6 y 9, porque basicamente se
trata de la misma regién en ambos casos, pero con distinta orientacién. En éstos casos nos
vemos obligados a extraer una caracteristica adicional, que serdn los puntos finales de las
regiones. En el caso del 6, su punto final se encuentra por encima del centroide de la region, al
contrario del 9. En el caso del 2, su punto final superior queda a la izquierda del centroide, al

contrario del 5.

- Implementacion en Matlab:

Para extraer los puntos finales de una regidn, basta con esqueletizar la region mediante
la funcion “infinite thin” del comando bwmorph, y extraer los puntos finales del esqueleto,

usando la funcion endpoints del mismo comando. El cddigo seria el siguiente.

> BWThinned = bwmorph (BW, 'thin', Inf);
> EP=bwmorph (BWThinned, 'endpoints');

2.3.3 Clasificacion

Emplearemos un arbol de decisiones para realizar la clasificacion de las regiones
entrantes, en funcion del tipo de lineas detectadas y de los puntos finales de la region.

Distinguimos 3 tipos de lineas:

- Lineas horizontales: lineas correspondientes a los segmentos horizontales de los

ndmeros.

- Lineas verticales simples: Lineas correspondientes a los segmentos verticales de los

ndmeros.

- Lineas verticales dobles: lineas correspondientes a dos segmentos verticales que

quedasen unidos tras el proceso de dilatacion.
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Con esto, y con la configuracién de los puntos finales correspondiente a los nimeros

2, 5, 6, 9. Siendo la configuracién de lineas verticales L=[Lineas dobles verticales, lineas

simples verticales, lineas horizontales], se ha desarrollado un &rbol de decisién que sigue la

estructura de la figura:

C Digito )

0 0

PF,

Puntos finales (PF)

0 0

PFs

PFs

Puntos finales (PF)

Lineas (L)
L=[102]
L=[100]
L=[023]
L=[130]
L=[111]
L=[113]
L=[101]
L=[203]

) 0

PFq

D

Figura 2.18: drbol de decision para la clasificacion en 7 segmentos

Sistema de deteccion y almacenamiento...

37



MEMORIA Javier Hernandez Afonso

- Implementacion en Matlab

Realizamos el arbol de decisién mediante sentencias if/else. A continuacion se muestra

un fragmento del mismo:

if L==2&6&V==0&&H==
Numero=0;

elseif L==1&&V==0&&H==
Numero=1;

elseif L==1&&V==0&&H==
Numero=3;

elseif L==1&&V==1&&H==
Numero=4;

elseif L==2&&V==0&&H==2
Numero=0;

VVVVVVYVVVVYVYVYVYVYV

Vv
(]
o]
(o}

Como hemos dicho, para diferenciar los nimeros 2 y 5; y los nimeros 6 y 9;
estudiamos la posicion relativa de los puntos finales de la region respecto del centroide. Para
el caso del 2 y el 5, estudiamos la posicidn relativa de la coordenada X del primero punto final
respecto a la coordenada X del centroide. En las siguientes lineas se muestra el cddigo

implementado.

elseif L==0&&V==2&&H==
Numero=2;
EP=bwmorph (BWP, 'endpoints');
[A B]l=find (EP==1) ;

C=regionprops (BWP, 'centroid');
C=C.Centroid(1l) ;

if B(1l)<C (1)
Numero=2;
else
Numero=5;
end

VVVVVVYVYVYVYVYVYVYV

’

Nota: Para ver el codigo en su contexto, dirijase a la seccion “Deteccion para 7 segmentos’

del Anexo I: codigo fuente
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3. RESULTADOS

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se describen las diferentes pruebas de validacion realizadas
sobre el sistema OCR desarrollado, asi como la exposicién de los resultados obtenidos y sus

correspondientes conclusiones.

3.2 Criterios de evaluacion del sistema

Como se comento en el apartado anterior, el sistema fue entrenado con 6 fuentes
distintas para cada numero. Para el proceso de validacion, se imprimieron varios grupos de
caracteres en papel, concretamente las mismas fuentes con las que se entreno el sistema, pero
a alturas diferentes (100, 80, 60 y 40), contando con un total de 240 muestras para analizar.
Los folios fueron fotografiados con una cAmara de 5 megapixeles, en buenas condiciones de
iluminacion natural y sin sombras. Para evaluar el correcto funcionamiento del sistema,
analizaremos el comportamiento el sistema cuando el digito que espera es el mismo que el del
conjunto de muestras que se le envia, pero también en el caso contrario. Asi tendremos cuatro

posibilidades de reconocimiento:

- Verdadera reconocida (VR): el digito de las muestras de entrada es el que espera el

sistema y lo reconoce.

- Verdadera no reconocido (VN): el digito de las muestras de entrada es el que espera el

sistema, pero no lo reconoce.

- Falsa reconocida (FR): el digito de las muestras de entrada no es el que espera el

sistema, pero lo reconoce como bueno.

- Falsas no reconocidas (FR): el digito de las muestras de entrada no es el que espera el

sistema y no lo reconoce.

Asi, podemos obtener la tasa de éxito de reconocimiento como el nimero de muestras

verdaderas reconocidas sobre el total de muestras verdaderas

VR
ER = V » para V=VR+VN (3.1)
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Ademas, evaluaremos la tasa éxito de “no fallo” como el nimero de muestras falsas no

reconocidas sobre el nimero de muestras falsas total.

MR
EN = v para M = MR + MN (3.2)
Asi, podemos definir la tasa de éxito global como la media de las tasas de éxito de

reconocimiento de cada clase:

1
E = Nz ER, (3.4)

De forma que el reconocimiento y el falso reconocimiento tengan el mismo peso en el

éxito global.

3.3 Resultados obtenidos

Durante la etapa de desarrollo del sistema OCR se estudiaron los resultados
extrayendo como caracteristicas momentos invariantes de Hu, momentos centrales y
momentos centrales normalizados. En los siguientes apartados se exponen los resultados

obtenidos para cada uno de ellos.

3.3.1 Momentos Invariantes de HU

Uno de los métodos mas extendidos en el reconocimiento optico de caracteres es el
estudio de los momentos invariantes de HU de los objetos de nimero. La primera evaluacion
del sistema se realizd extrayendo dichos momentos. Obtendremos la tasa de éxito de
reconocimiento y de “no fallo” para cada clase del clasificador (cada nimero), asi como la
tasa de éxito global final. En la siguiente tabla se muestran los resultados para K=1 (vecino

mas proximo).
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Clase VR VN FR FN ER(%0) EN(%0)
0 24 0 0 216 100.00 100.00
1 19 5 0 216 79.17 100.00
2 16 8 14 202 70.00 94.61
3 23 1 8 208 95.65 97.12
4 21 3 0 216 86.96 100.00
5 9 15 13 202 65.22 95.19
6 5 19 10 206 17.39 96.15
7 24 0 0 216 100.00 100.00
8 23 1 6 211 95.83 98.07
9 16 8 14 202 66.67 91.30
Exito global (%) 77.67
Tabla 3.1: Resultado con momentos de HU
3.3.3.1  Diferenciacion entre 6’sy 9’s

Debido a que los momentos de Hu son invariantes de Hu, el clasificador tiene serios
problemas para diferenciar el 6 del 9, teniendo un porcentaje de éxito de reconocimiento
bastante bajo para sus respectivas clases. Esto se soluciono estudiando la posicion relativa del
punto final del esqueleto de la region respecto al centroide de la misma, de forma que si el
punto final estd por encima del centroide el nimero se clasificaria como 6, y en el caso

contrario, como 9. A continuacion se muestra el algoritmo implementado:

if Num==6| | Num==9

A = bwmorph (bw5, 'endpoints') ;
[P bl=find (A==1);
C=regionprops (bw5, 'centroid');
C=C.Centroid (1) ;

if pP>C
Num=9;
else
Num=6;
end

VVVVVVYVVVVYVYVYVVYV

end

Mediante la funcion bwmorph obtenemos la matriz de puntos finales de una posible
region. Almacenamos la posicion de los puntos finales en una variable y lo comparamos con

la componente y del centroide obtenido por regionprops mediante sentencias if/else.
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A continuacién se muestran los resultados de la clasificacion mediante la extraccion de
momentos invariantes de Hu para los distintos valores de K, tras haber implementado el

algoritmo de distincion entre 6’s y 9’s, para K=1.

Clase VR VN FR FN ER(%) EN(%)
0 24 0 0 216 100.00 100.00
1 19 5 0 216 79.17 100.00
2 16 8 14 202 70.00 94.61
3 23 1 8 208 95.65 97.12
4 21 3 0 216 86.96 100.00
5 9 15 13 202 65.22 95.19
6 5 19 10 206 78.26 100.00
7 24 0 0 216 100.00 100.00
8 23 1 6 211 95.83 98.07
9 16 8 14 202 83.33 99.52

Exito global (%) 77.67

Tabla 3.2: Resultados con momentos de Hu con discriminacion de 6’s y 9’s

Se puede que las clases 6 y 9 estan mucho méas desacopladas después de implementar

el algoritmo discriminatorio.

Avanzado el desarrollo del sistema, se llego a la conclusion de que la extraccion de
momentos invariantes de Hu para la clasificacion carecia de l6gica. Durante la grabacion de
las variables, la cAmara permancera fija, por lo que la imagen capturada tendrd siempre las
mismas propiedades de orientacion y traslacion. Ademas, el proceso de cortado y normalizado
de las regiones hace que no se presenten variaciones en la escala de los numeros. Tras
descartar los momentos invariantes, se decidié estudiar el comportamiento del clasificador

extrayendo de la imagen momentos centrales.

3.3.2 Momentos centrales

Tras rechazar la extraccidn de los momentos invariantes de Hu, se decidié apostar por
momentos centrales de la imagen, concretamente los 9 momentos centrales de orden menor e

igual a 3. Para un clasificador Knn de K=1, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Clase VR VN FR FN ER(%) | EN(%)
0 22 2 3 213 95.65 99.04
1 23 1 5 211 95.83 98.06
2 16 8 2 214 70.00 99.53
3 24 0 5 211 100.00 98.08
4 24 0 2 214 100.00 99.52
5 24 0 2 214 100.00 99.52
6 19 5 0 216 82.61 100.00
7 24 0 0 216 100.00 100.00
8 23 1 5 211 95.83 98.07
9 21 3 2 214 87.50 99.52

Exito global (%) 92.74

Tabla 3.3: Resultados con momentos centrales

Decir que el algoritmo diferenciador de 6’s y 9°s no se ha implementado en éste caso,
puesto que los momentos centrales de imagenes digitales no poseen invariancia ante la

rotacion.

Pese a contar con una tasa de exito global bastante superior, observamos que las tasas
de reconocimiento de algunas clases son relativamente bajas. Esto es debido a que los
momentos de orden 3 tienen mucho mas peso que los de orden 0 y 1. Recordemos que los
clasificadores Knn funcionan calculando la distancia euclidea entre todos los parametros de
los objetos de entrada y los de muestra. Por tanto, es l6gico pensar que los momentos de
orden 3 tendran un poder de decision en la clasificacion mucho mayor a la de los momentos
de orden 1 o 2. Por ésta razon, decidimos recurrir a los momentos centrales normalizados para

la clasificacion.

3.33 Momentos centrales normalizados

Como se expuso en la ecuacion 2.16 del capitulo “Reconocimiento de caracteres”, el
momento central normalizado de orden n+m es el cociente entre el momento central de orden
n+m y el momento central de orden 0, elevado a un coeficiente ¢ dependiente del orden del
momento superior. Con ésta normalizacion conseguimos que el poder de decisién de los
momentos en la clasificacion se equilibre, independientemente del orden de los mismos. A

continuacion se muestran los resultados obtenidos para un clasificador Knn para K=1.
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Clase VR VN FR FN ER(%0) EN(%0)
0 22 2 0 216 95.65 100.00

1 21 3 0 216 87.50 100.00

2 24 0 0 216 100.00 99.53

3 24 0 3 213 100.00 99.04

4 24 0 0 216 100.00 100.00

5 24 0 7 209 100.00 97.12

6 21 3 2 214 91.30 99.52
7 24 0 0 216 100.00 100.00

8 23 1 5 211 95.83 98.07

9 21 3 2 214 87.50 99.52

Exito global (%)

Pese a obtener unos resultados algo inferiores a los esperados, se pudo comprobar que
tanto la tasa de éxito global como la particular de cada clase se vieron mejoradas con la

normalizacion de momentos.

Cuando definimos a los clasificadores Knn o de “K vecinos mas proximos,
comentabamos que la clasificacion dependia del parametro K escogido. Se obtenian los K
vecinos mas cercanos Yy se clasificaba al objeto entrante a la clase méas repetida. Como no hay
una regla escrita para la obtencion del valor oOptimo de K,

comportamiento del clasificador para K={3,5,7}, ademés del ya estudiado K=1. A

continuacion se exponen los resultados obtenidos para cada valor de K:
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K=3
Clase VR VN FR EN ER(%) EN(%)
0 22 2 0 216 95.65 100.00
1 15 9 0 216 62.50 100.00
2 22 2 5 211 95.00 98.10
3 24 0 3 213 100.00 99.04
4 24 0 0 216 100.00 100.00
5 24 0 8 208 100.00 96.63
6 21 3 2 214 91.30 99.52
7 24 0 0 216 100.00 100.00
8 23 1 5 211 95.83 98.07
9 21 3 2 214 87.50 99.52
Exito global (%) 92.78
Tabla 3.4: Resultados con momentos centrales normalizados para k=3
K=5
Clase VR VN FR FN ER(%) | EN(%)
0 22 2 0 216 95.65 100.00
1 15 9 0 216 62.50 100.00
2 20 4 5 211 85.00 98.10
3 24 0 3 213 100.00 98.56
4 22 2 25 191 91.30 88.46
5 24 0 8 208 100.00 96.63
6 21 3 2 214 91.30 99.52
7 24 0 0 216 100.00 100.00
8 23 1 5 211 95.83 98.07
9 22 2 2 214 91.30 99.52
Exito global (%) 91.30
Tabla 3.5: Resultados con momentos centrales normalizados para k=5
K=7
Clase VR VN FR FN ER(%) EN(%)
0 22 2 0 216 95.65 100.00
1 15 9 0 216 62.50 100.00
2 20 4 5 211 85.00 98.10
3 24 0 6 210 100.00 97.60
4 15 9 0 216 62.50 100
5 21 3 7 209 91.30 96.15
6 21 3 2 214 91.30 99.52
7 24 0 0 216 100.00 100.00
8 23 1 5 211 95.83 98.07
9 22 2 2 214 87.50 99.52
Exito global (%) 87.16

Tabla 3.6: Resultados con momentos centrales normalizados para k=7
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En general, se observo que a medida que incrementabamos el valor de K, la tasa de
reconocimiento decrementaba, tanto la global como la particular de cada clase. Esto es debido
a que, cuando evaluamos el clasificador con el mismo tipo de muestras con el que se entrend,
el vecino méas cercano siempre sera €l mismo, y cuanto mayor sea el nimero de vecinos del

que depende la decision, habra mayor probabilidad de fallo.

Se decidi6 entonces ver el verdadero potencial del sistema analizando su
comportamiento frente a la entrada de caracteres de fuente distinta a la de las muestras de
entrenamiento. En total, se realiz6 el reconocimiento de 20 fuentes distintas por nimero, a
tamafo Gnico de 80, contando con un total de 200 muestras de evaluacion. Los resultados
obtenidos para K=1 fueron los siguientes.

Clase VR VN FR FN ER(%) | EN(%)
0 20 0 0 180 100 100.00
1 17 3 0 180 85.00 100.00
2 20 0 5 175 100.00 98.71
3 19 1 0 180 95.00 100.00
4 20 0 0 180 100.00 100.00
5 17 3 5 175 85.00 97.12
6 19 1 0 180 95.00 100.00
7 19 1 4 176 95.00 98.72
8 20 0 0 180 100.00 100.00
9 20 0 0 180 100.00 100.00

Exito global (%) 95.83

Tabla 3.7: Resultados para varias fuentes k=1

Decir que la razon de que la tasa de éxito para maltiples fuentes sea superior que en la
evaluacion para las fuentes de entrenamiento es debido a que las imagenes que se tomaron
para el reconocimiento no fueron fotografias, sino directamente editadas en aplicaciones
gréficas. Aun asi, se puede comprobar que la tasa de éxito es bastante elevada, teniendo en

cuenta la cantidad de fuentes con las que se evalué el programa.

Es en éste caso cuando si cobra sentido evaluar el comportamiento del clasificador
para distintos valores de K, pues no usamos las mismas fuentes en la evaluacion que en el

entrenamiento. En las siguientes tablas se muestran los resultados para K={3, 5, 7}.
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K=3
Clase VR VN FR EN ER(%) EN(%)
0 20 0 0 180 100 100.00
1 13 7 0 180 65.00 100.00
2 17 3 5 175 85.00 97.42
3 19 1 0 180 95.00 100.00
4 20 0 0 180 100.00 100.00
5 17 3 94.44 100 100.00 95.57
6 19 1 0 180 95.00 100.00
7 19 1 4 176 95.00 98.72
8 20 0 0 180 100.00 100.00
9 20 0 0 180 100.00 100.00
Exito global (%) 93.50
Tabla 3.8: Resultados para varias fuentes k=3
K=5
Clase VR VN FR FN ER(%) | EN(%)
0 19 1 0 180 95.00 100.00
1 13 7 0 180 65.00 100.00
2 16 4 5 175 80.00 97.42
3 19 1 0 180 95.00 100.00
4 16 4 0 180 80.00 100.00
5 17 3 94.44 100 100.00 95.57
6 19 1 0 180 95.00 100.00
7 19 1 4 176 95.00 98.72
8 20 0 0 180 100.00 100.00
9 20 0 2 178 100 99.38
Exito global (%) 90.50
Tabla 3.8: Resultados para varias fuentes k=5
K=7
Clase VR VN FR FN ER(%) EN(%)
0 19 1 0 180 95.00 100.00
1 13 7 0 180 65.00 100.00
2 16 4 5 175 80.00 97.42
3 19 1 0 180 100.00 100.00
4 16 4 0 180 80.00 100.00
5 17 3 6 174 100.00 95.57
6 18 2 15 165 90.00 91.77
7 19 1 4 176 95.00 98.72
8 20 0 0 180 100.00 100.00
9 18 2 3 177 90.00 98.77
Exito global (%) 89.5

Tabla 3.9: Resultados para varias fuentes k=7
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En ésta ocasion si se pudo observar que las tasas de exito en el reconocimiento de
algunas clases oscilaban en funcion de K, pero se siguié observando que la tasa de mayor
éxito se seguia correspondiendo con K=1.

Finalmente, el clasificador implementado en nuestro sistema OCR fue un Knn para
K=1, entrenado para recibir los momentos centrales normalizados de los objetos entrantes.

3.4 Conclusiones

Al comenzar éste trabajo, la primera meta que nos pusimos como objetivo era la de
construir un sistema OCR de reconocimiento multi-fuente. Como ya hemos definido, el
objetivo de éste proyecto es el de disefiar un sistema de reconocimiento de variables
universal, y que gracias a esto sea compatible con el mayor nimero de sistemas de anestesia
posible. Hemos entrenado al sistema con 6 fuentes distintas de nimeros, y somos conscientes
de que si incrementamos el numero de muestras, el nimero de fuentes tipograficas
reconocibles incrementara ain mas. La cantidad de muestras utilizadas por nuestro sistema,
frente a las cominmente utilizadas por sistemas de reconocimiento Optico de caracteres

manuscritos, es ridicula.

Sin embargo, de poco nos sirve disefiar un sistema OCR capaz de leer gran cantidad
de fuentes de caracteres, si la tasa de reconocimiento sobre la fuente objetivo se decrementa.
Estariamos descentralizando el problema. Por esa razon, hemos decidido entrenar a nuestro
sistema con las fuentes tipograficas mas comunes en paneles digitales, con el fin de asegurar

una tasa de reconocimiento alto sobre est4os dispositivos.
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4. IMPLEMENTACION EN TIEMPO REAL

4.1 Introduccion

El presente capitulo describe los procedimientos necesarios para la implementacion
dindmica del sistema OCR desarrollados. Asi mismo, se describen los problemas encontrados
durante la adaptacion del software a un sistema de captacion en tiempo real, asi como los

métodos utilizados para integrar el mismo en el programa ancyc.m, del proyecto ANESPLUS.

4.2 Principios del procesamiento de video en Matlab

Para poder realizar la adquisicion de imagenes a partir de un sistema de vision
instalado en el equipo desde Matlab, es necesario crear un objeto de video asociado al mismo.

Para ello, podemos introducir la siguiente linea de codigo:

> obj = videoinput ('winvideo',1);

De esta forma “conectamos” una camara instalada en nuestro ordenador a Matlab,
pudiéndose alterar distintos parametros configuracion del dispositivo, parametros como la
resolucién, el tratamiento de la sefial de video, el nimero de fotografias por disparo

(framesPerTrigger), etc.

Para la adquisicion de imagenes, Matlab ofrece dos alternativas: mediante capturas, o
mediante grabacion o extraccion de frames. Se ha comprobado que la mayoria de camaras
tardan un tiempo en adaptarse a la luminosidad del entorno, una vez iniciado el proceso de
captura. Este hecho, unido a que el tiempo de fotografiado sera siempre mayor que al de la
extraccion de frames de video, nos hace descartar la primera opcién. Para la extraccion de
frames, es necesario iniciar la grabacion con el objeto de video. Esto puede realizarse

mediante la funcidn start de Matlab.
> start (obj) ;
Posteriormente, previsualizamos el objeto de video mediante el comando preview:
> preview (obj) ;

Para la extraccion de un frame a tiempo real, utilizamos el comando getsnapshot sobre

el objeto:
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> getsnapshot (obj) ;

Es muy importante utilizar este comando después de haber inicializado la
previsualizacién del objeto, para que la cdmara pueda adaptarse a las condiciones de

luminosidad del entorno. De lo contrario, la calidad de la imagen serd muy pobre.

4.3 El problema del solapamiento de digitos

Al realizar las primeras grabaciones sobre los monitores de variables del proceso
anestésico, pudimos apreciar que, en ocasiones, durante el escaneado continuo de digitos en
pantalla se llega a producir solapamiento. Esto supone que, cuando la variable cambia de
valor, el nuevo digito es escaneado antes de producirse el borrado del anterior. Este fendmeno

puede apreciarse en la siguiente imagen.

PSI

Figura 4.1: Solapamiento entre digitos

En la imagen puede apreciarse el solapamiento producido durante el transito de
diditos, concretamente de un 93 a un 92, en el indice PSI. Aunque se aprecia que las
intensidades no son equivalentes, no es dificil imaginar que una mala umbralizacion podria
provocar fallos garrafales en el reconocimiento de la regidn. Es por eso que intentamos evitar

que la regién a procesar pudiera llegar a ser como la de la imagen mostrada.

Para evitar procesar una imagen de digitos solapados, la primera medida a tomar era

tomar varias imagenes por disparo. Se estiméd que el tiempo entre el escaneado de un ndmero
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y el borrado del anterior no superaba los 0.05 segundos. Teniendo en cuenta que el video con
el que se trabajaria no superaba una tasa de 15 imagenes por segundo, se dedujo que era

imposible obtener la misma transicién en dos imagenes seguidas.

Se tuvo la idea de tomar 5 imagenes para cada procesamiento, transformarlas a
imégenes binarias y hacer una imagen promedio de las mismas. A continuacion se puede ver

una serie de 5 imagenes consecutivas binarizadas:

928938925
92592

Figura 4.2: secuencia binariazada de 5 imdgenes consecutivas

Tras binarizar el array de imagenes, obtendriamos la imagen promedio, calculando la

media de intensidades por pixel. Dicha imagen tendria la siguiente forma:

Figura 4.3: Promedio de una secuencia de imdgenes

Nuestro objetivo es encontrar el nimero mas repetido en el conjunto de imagenes (no

la imagen mas repetida). Este es un problema mas complejo del que cabria suponer.
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En un principio se intentd binarizar la imagen promedio, usando como umbral la
intensidad méaxima de la imagen (255). Esto es un error, pues la intensidad maxima
corresponde a las regiones coincidentes entre numeros, y no estariamos segmentando el
namero que nos interesa. A continuacion, se pensé que si buscamos el umbral que nos diese,
en la imagen promedio, el mismo nimero de regiones conectadas que tiene cada una de la
imagen promedio, se conseguiria “separar” el nimero mas repetido de la imagen. ESto nos
conduce a un error pues el conjunto de regiones coincidentes entre nimeros no tiene por qué
ser una regién fragmentada (pese a que en la imagen anterior si lo parezca). Se concluy6 que
es imposible obtener la region mas repetida sobre la imagen promedio, a no ser que
obtengamos una caracteristica de cada imagen de la secuencia. Es ahi donde entra en juego la

correlacion.

La correlacion entre imagenes indica el grado de semejanza entre dos imagenes

binarizadas, de mismas dimensiones NxN, determinada a partir de la siguiente expresion:

YD hapnGH @D
i=1j=1

]

C=Il*12=

x|

donde K es un coeficiente de normalizacién. Cuanto mayor sea ¢, mas similares seran las
imagenes. Para saber si un nimero esta contenido en una region solapada, se estudia el nivel
de correlacion que tiene la imagen de un ndmero consigo misma (correlacion maxima), y
después se compara dicho nivel de correlacion con la que tiene la imagen de un nimero con la
imagen solapada. Si los niveles son similares (aproximadamente al 95%), consideramos que

la region esta repetida. Veamos un ejemplo:

Supongamos que queremos saber si la region ocupada por el 92 esta contendida en el

solapamiento entre el 92 y el 93.

929

Figura 4.4: Estudio de correlacion entre regiones.
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Estudiando el nivel de correlacién que tiene el 92 consigo mismo, y comparandolo con
el nivel que se tiene con la imagen solapada, se obtendria que la region ocupada por el 92 esta
“contenida” en la imagen solapada. Lo interesante de éste andlisis es que si se hiciese a la

inversa, no obtendriamos los mismos resultados.

Lo que hacemos es comparar la region contenida en una imagen con todas las regiones
de la secuencia, para todas las imagenes. Observariamos que tendriamos un total de 3
regiones diferentes, la ocupada por el 92, la ocupada por el 93, y la ocupada por el conjunto
solapado. Si encontramos la regién mas repetida, podriamos obtener el umbral con el que

binarizar la imagen promedio, a partir de la siguiente expresion:

AX

Umb = 4.2
mb = (4.2)

Siendo:
Nmax: NUmero de repeticiones de la region mas repetida.
N: numero total de imagenes de la secuencia.

Binarizamos con dicho umbral la imagen promedio y obtendremos la region

correspondiente al nimero mas repetido.

=

Figura 4.5: obtencion del nimero mds repetido.

- Implementacién en Matlab

Contando con un conjunto de imagenes ya binarizadas en una array de tamafio K,

podemos obtener la imagen promedio bwSum mediante el siguiente bucle for:

> for i=1:K
>
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> if i==

> bwSum=bw (:, :,1) /K;

> else

> bwSum=bwSum+bw (:, :, 1) /K;
> end

>

> end

Estudiamos el nivel de correlacion de todas las im&genes consigo mismas y entre si:

> for i=1:K

> corP=correlAbs(bw(:,:,1i),bw(:,:,1));
>

> for j=1:K

> cor=correlAbs(bw(:,:,1),bw(:,:,73));
>

> if cor/corP>0.95;

> puntos (i)=puntos (i) +1

> else

> puntos (i) =puntos (i)

> end

>

> end

>

end

Si la relacion de los niveles de correlacion entre imagenes supera el 95%, damos un
punto a esa imagen, de forma que obtengamos un vector de puntuacion. Para obtener el nivel
de correlacion entre dos imagenes binarias, hemos disefiado la funcién correlAbs, que

contiene el siguiente codigo:

> [n, m]=size (bwl);
> c=sum(reshape (bwl.*bw2, n*m, 1));

Mediante la funcidn reshape, obtenemos en forma de vector el producto escalar de las
dos iméagenes binarias entrantes, de longitud nxm. Mediante el comando sum hacemos la suma
de todos los elementos del vector que devuelve reshape, para asi obtener la correlacion

absoluta c, tal y como expresa la ecuacion (4.1).

Para obtener la imagen promedio, obtenemos el valor maximo del vector de

puntuacion generado anteriormente, y calculamos el umbral como en la ecuacién (4.2)

> MaxRep=max (puntos) ;
> umb=MaxRep/K;
>  bwF=bwSum>0.95*umb;
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4.4 Ejecucion dinamica: uso de timers

Matlab ofrece la posibilidad de utilizar objetos temporizadores (timer objects) para la
ejecucion de funciones de llamada de retorno (callbacks) asociadas al mismo en distintos
instantes. Para nuestro sistema, seria de utilidad utilizar un temporizador para ejecutar del

programa del sistema OCR desarrollado.

El bucle de control de Ancyc.m realiza una lectura de las variables de interés del
proceso anestésico cada 5 segundos. Decir que, una vez depurado el c6digo de cada una de las
funciones de nuestro sistema, el tiempo de procesamiento es, en media, de 1.8 segundos, por

lo que cumplimos con los requerimientos de eficiencia del programa principal.
En Matlab, los timers admiten 3 tipos de ejecucion:

- “FixedRate” (0 de tiempo fijo): El tiempo del periodo entre ejecuciones se inicia
inmediatamente después de que la llamada a la funcion “callback” del

temporizador se agregue a la cola de ejecucion.

- “FixedDelay (o de retardo fijo): El tiempo del periodo entre ejecuciones
comienza cuando la funcién “callback” comienza a ejecutarse, despues de
cualquier tiempo de retraso debido a los retrasos en la cola de ejecucion.

- “FixedSpacing” (o de espaciado fijo): El tiempo del periodo entre ejecuciones
inicia la cuenta justo cuando acaba la ejecucion de la funcion “callback”

asociada al timer.

En el siguiente esquema puede apreciarse las diferencias principales entre los distintos

modos de ejecucion:
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Start Timer
timer exec ufes
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Figura 4.7: Diferencias entre los modos de ejecucion de la funcion “timer”. Fuente: Mathworks.com

En vistas a los requerimientos del sistema principal, decidimos que el modo de

ejecucion optimo para el timer asociado a nuestro sistema era “fixedRate” o de tiempo fijo. La

funcion de retorno de la llamada o “callback” asociada al timer sera el script principal de

nuestro sistema OCR, “Reconocer.m”. En la siguiente linea de codigo puede verse la

declaracion del timer, asi como la seleccion del modo de ejecucion.

> timer OCR=timer ('TimerFcn',
> set (timer OCR, 'ExecutionMode',

Para la activacion del timer:

> start (timer OCR)

Para la desactivacion del timer:

> stop (timer OCR)

'Variable=reconocer()', 'period',5);
'fixedRate');

Una vez definida la ejecucion dinamica del programa, el Gltimo paso serd la

integracion en el programa Ancyc.m.
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4.5 Integracion en Ancyc.m: construyendo la clase camara

Ancyc.m es el programa principal del proyecto ANESPLUS. Para dar por finalizado
nuestro proyecto, hemos de realizar la integracion de nuestro sistema OCR en el codigo

principal, para que sirva como funcion de reconocimiento en tiempo real.

Ancyc.m esta desarrollado en lenguaje Matlab orientado a objetos, siguiendo las
directrices de dicha programacién para las versiones anteriores a 2008. Para realizar la
integracion construiremos la clase cdmara, a la que iran asociados todas las funciones y

parametros de nuestro sistema.
En Matlab, una clase consta de los siguientes elementos:

- Atributos: variables que almacenan el estado de un objeto de esa clase. Se accede a
ellos como a los campos de una estructura de Matlab, y solo se permite acceder a los

mismos mediante métodos propios de la clase.

- Métodos: Son las Unicas funciones que estan autorizadas a acceder directamente a los
atributos de un objeto, y se construyen como funciones comunes de Matlab, cada una
en un fichero.m. Reciben como primer parametro un objeto de la clase
correspondiente, pudiendo el resto ser variables de estado del objeto u otros

parametros generados por métodos anidados.

En el lenguaje clasico de Matlab, para realizar una clase lo primero que ha de hacerse
es un directorio con el nombre de la clase precedido del caracter arroba (@Nombre_Clase).
Dentro de este directorio integraremos todos los métodos asociados a la clase (en nuestro
caso, los scripts desarrollados para nuestro sistema OCR) y el constructor de la misma. El
constructor consiste en la funcion responsable de crear objetos de clase, a partir de una
estructura cuyos campos constituyen los futuros atributos de estado del objeto. EI nombre del
constructor debera de coincidir con el nombre de la clase (en este caso, el nombre del
directorio) cuyo nombre debe coincidir con el de la clase. Los atributos de estado pueden
pasarse como parametros de entrada al constructor, o bien declararse en el interior del

constructor.

En nuestro caso, el unico de pardmetro de entrada sera la calibracion inicial de la zona

de captura. El resto de parametros seguirdn una configuracion por defecto, que sera
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modificable a partir de un método asociado a la clase camara. Como deciamos, declaramos
las variables de estado como si de una estructura se tratase (para un objeto cam,
cam.Nombre_Variable) En el siguiente codigo puede verse la estructura del constructor de la

clase:

function cam=camara (coor)

cam.CoOOr=Ccoor;
cam.modo=1;
cam.cifras=Nan;
cam.decimales=Nan;

timer OCR=timer ('TimerFcn', 'Variable=reconocer (cam)', 'period',5);
set (timer OCR, 'ExecutionMode', 'fixedRate');
cam.t=timer OCR;

obj = videoinput ('winvideo',1l, 'YUY2 320x240");
set (obj, 'ReturnedColorSpace', 'RGB');
cam.obj=0bj

start (obj) ;

VVVVVVVVVVVYVYVVYVYVYV

end

Para los métodos, la estructura sera la misma que la disefiada para el sistema OCR,
con la salvedad de que ahora, al utilizar Matlab orientado a objetos, el primer parametro de

todas las funciones sera el objeto creado de la clase camara.

Para modificar las variables de estado de la clase, y asi poder cambiar la configuracion
del sistema de reconocimiento, la Unica forma de realizarlo seria devolviendo el objeto
modificado como resultado. Esto es debido al fenédmeno de la inmutabilidad, que provoca la

imposibilidad de modificar parametros internos de una funcion.

Una solucidn alternativa que evita el problema de la inmutabilidad consiste en el uso
de una técnica alternativa de implementacion de los atributos conocida como closure, basada
en el uso de funciones anidadas. Sin embargo, este sistema no llego a implementarse, pues
implicaba la modificacion de todas las funciones ya disefiadas del sistema OCR. Sin embargo,

se estudiara la posibilidad de implementar este método en futuras mejoras del software.
En el siguiente cddigo puede observarse un extracto del método propuesto para el
cambio de configuracion:
function cam=cambiar configuracidn (cam)
Modo=input ('Seleccién de modo: Reconocimiento...

>
>
> mtltiple (1) ,Reconocimiento > individual (0):");
>
>

if Modo==
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> sim=getsnapshot (obj) ;

> im=imread('videol.jpg');

> [coor, Fconv] = cali(im);

> %Ir al timer

> [PSI, bw]=Reconocer (Modo, coor, 1, 1, 1);
> else

>

> end

Nota: esto es s6lo un fragmento del método implementado. Si se quisiese ver en su contexto,

dirijase al Anexo I: cédigo fuente

45.1 Activacion del timer

Puede observarse que la declaracion del timer del sistema se realiza en el constructor
de la clase camara. Para poder activar el timer y que se inicie la ejecucion en tiempo real del

Sistema OCR, es necesario disefiar un método como el siguiente:

> function tempOn (cam)
>

> start (cam.t)
>
> end

La funcion no devuelve ningln dato, sino que inicia la ejecucién periodica del script
principal del sistema OCR desarrollado (Puede verse el programa completo en el Anexo | de
esta memoria, asi como una descripcion detallada de cada script), el cual actualiza cada 5
segundos el valor de la variable a reconocer. Asi mismo, es necesario un método adicional
para detener el temporizador cuando finalice el reconocimiento. Este método también sirve

para cerrar la previsualizacion de la salida del objeto de video, asi como para detenerlo.
> function tempOff (cam)

>

> stop (cam.t)

> stop (cam.obj)
>
>
>

close (cam.obj)

end
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5. CONCLUSION

The main objective of this project was to design a detection and storage system for
monitored variables, which would be adaptable to any type of monitor, and therefore to any
type of character printed by these devices. This involved the development of a multi-font
optical character recognition system, which had a high recognition rate with multiple fonts.
We believe that we have met the expectations successfully. We have not adapted the system
for recognition of a large number of fonts, but we prefer to ensure a high recognition rate on
the devices on which the software is used. We would have liked to improve the recognition
rate of the system even more, but we consider that the rate obtained is quite.

In fact, we would like to say that | feel sorry to leave the project. Aspects like the
development of a GUI (graphical user interface), the application integration in Ancyc
program, or simply improve the developed system are tasks that we wish to implement, but
while we considered it unfeasible due to the time available.

Strictly speaking the formative nature of the final project, it has gotten I start to see the
world of work in a different way than the saw before, arousing my interest in areas such as
medical robotics and biomedical engineering. I hope to enjoy my future work in the same way

as | did making it work.
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A. SISTEMA OCR PRINCIPAL

Al Constructor

- Camara.m

function cam=camara (coor)

cam.CoOOr=Ccoor;
cam.modo=1;
cam.cifras=Nan;
cam.decimales=Nan;

timer OCR=timer ('TimerFcn', 'Variable=reconocer (cam)',
'y5);

set (timer OCR, 'ExecutionMode', 'fixedRate');
cam.t=timer OCR;

'perio

obj = videoinput ('winvideo',1l, 'YUY2 320x240");
set (obj, 'ReturnedColorSpace', 'RGB');
cam.obj=0bj

start (obj) ;

VVVVVVYVVVQOVYVYVYVYVYVYVYV

end

A.2 Métodos

- Reconocer.m

§m BLOQUE PRINCIPAL-——————————————————————————
function [Valor, bw]=Reconocer (cam);

if Modo==

$ANALISIS MULTIPLE-———— == m oo

[bw puntos]=0btenerImagen? (coor, Modo, obj);
%Eliminamos los posibles pixeles no conectados en la segmentacién.
se = strel ('square',2);

bw = imerode (bw, se) ;

%Obtenemos el numero de cifras y su peso para el procesamiento multiple
[P D N in]=Pesos (bw) ;
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props=regionprops (bw, 'boundingbox'):;
Valor=0;

for i=1:N
if D==
if i~=in
bwN= opermTest (bw, props, 1); %Procesamiento morfoldgico

E=Euler (bwN) ; $Extraccidn de caracteristicas
Mom=Momentos (bwN) ;

Num=clasif (E,Mom, bwN); %Clasificaciodn
Valor=Valor+Num*P;
P=pP/10;
else
Valor=Valor;
end
else
bwN= opermTest (bw, props, 1i); $Procesamiento morfoldgico
E=Euler (bwN) ; $Extraccidn de caracteristicas

Mom=Momentos (bwN) ;
Num=clasif (E,Mom, bwN) ; %Clasificacidn

Valor=Valor+Num*P;
P=P/10;
end
end

else %ANALISIS INDIVIDUAL (UN PROCESO PARA CADA CIFRA)
Valor=0;
P=10;
Cifras=2;

for i=1:Cifras

[bw]=0ObtenerImagen2 (coor(:,:,1), Modo, obj);

se = strel('square',2);
bw imerode (bw, se) ;
props=regionprops (bw, 'boundingbox');

bwN= opermTest (bw, props, 1); $Procesamiento
morfoldgico

E=Euler (bwN) ; $Extraccidn
caracteristicas

Mom=Momentos (bwN) ;

Num (i)=clasif (E, Mom, bwN) ; %$Clasificacioén
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Valor=Valor+Num (i) *P;

P=P/10;
end
end
t=toc
end
- Test.m
Y ENTRENAMIENTO MANUAL-———=-———=—————————————————

o)

%Se recibird una imagen de 5 muestras por fuente. Se calcularan los 10
$momentos centralizados de orden 3 y se almacenardn manualmente en los
$vectores de entrenamiento, que se pasaradn a la maquina de clasificacién.

function [trainingUNO, groupUNO, trainingCERO, groupCERO]= test (im, cam)

umb=graythresh (im) ;
bw=im2bw (im, umb) ;
bw=not (bw) ;

[L N]=bwlabel (bw) ;
props=regionprops (bw, 'boundingbox');

for i=1:11
Ind(i)=1;
end

%0Obtencidén de los momentos de cada regidn de muestra
for i=1:N

bwC= opermTest (bw, props, 1i)
imshow (bwC) ;

N=input (';Qué numero es este? ');
close all

MhuC=sevenHU (bwC(C) ;

if N==
training0 (Ind (1), :)=MhuC;
Ind(1l)=Ind(1)+1;

end

if N==
trainingl (Ind(2), :)=MhuC;

Ind(2)=Ind(2)+1;
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end

if N==
training2 (Ind(3), :)=MhuC;
Ind(3)=Ind(3)+1;

end

if N==
training3 (Ind(4), :)=MhuC;
Ind(4)=Ind(4)+1;

end

if N==
training4 (Ind(5), :)=MhuC;
Ind(5)=Ind(1)+1;

end

if N==
training5(Ind(6), :)=MhuC;
Ind (6)=Ind (6)+1;

end

if N==
training6 (Ind(7), :)=MhuC;
Ind(7)=Ind(7)+1;

end

if N==
training7 (Ind(8), :)=MhuC;
Ind(8)=Ind(8)+1;

end

if N==
Ind(9)=Ind(9)+1;

end

if N==

training9 (Ind(10), :)=MhuC;
Ind(10)=Ind(10)+1;
end

end
$Generamos los vectores de entrenamiento.

trainingUNO=[trainingl; training2; training3; trainingb; training7];
trainingCERO=[training0; training4; training6; training9];

%Generamos los vectores de grupo.

size ;
size
size

size

groupCERO=[0*ones
4*ones
6*ones
9*ones

training0,1),1)
training4,1),1)
training6,1),1)
training9,1),1)

Iz

—_ o~~~
—_ o~~~

17
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groupUNO=[1l*ones (size (trainingl,1),1);..

2*ones (size(training2,1),1);...

3*ones (size(training3,1),1);...
( ( )L i
( ( ), 1)1

5*ones (size(trainingb,1
7*ones (size (training7,1

1;

end

- Temp.m
Y INICIALIZACION DEL TEMPORIZADOR-—-———=——=————————————————
function []=temp (cam)

start (cam) ;

end

- Momentos.m
§m—mm— - OBTENCION DE MOMENTOS NORMALIZADOS-——-———————=——————————--
function [Mom] = Momentos (cam,R)

[m n]=size (R);

m00=0;
ml10=0;
m01=0;

$OBTENCION DE LOS MOMENTOS NECESARIOS PARA CENTRALIZAR (MO0, MOl Y M10)

for x=1:m
for y=1:n
m00=m00+ (x70) * (y"0) *R(x,Vy) ;
m10=ml0+ (x"1)* (y"0) *R(x,Vy) ;
m01=m01+ (x"0)* (y*1) *R(x,V) ;
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end
end

xm=m10/m00;
ym=m01/m00;

u00=0;
ul0=0;
u01=0;
ull=0;
u20=0;
u02=0;
u2l1=0;
ul2=0;
u22=0;
u30=0;
u03=0;
u31l=0;
ul3=0;
ud0=0;
u04=0;

$OBTENCION DE LOS MOMENTOS CENTRALIZADOS

for x=1:
for

end
end

m

y=1l:n
u00=u00+ ( (x-xm) ~0) * ( (y-ym
ul0=ul0+ ( (x-xm) ~1) * ( (y-ym
u01=ul0l+ ((x-xm)~0) * ( (y-ym
ull=ull+ ((x-xm)"1)*((y-ym
u20=u20+ ( (x-xm) *2) * ( (y-ym
u02=u02+ ( (x-xm) ~0) * ( (y-ym
u2l=u2l+ ((x-xm)"2)* ((y-ym
ul2=ul2+ ((x-xm)"1)* ((y-ym
u22=u22+ ((x-xm) *2) * ( (y-ym
u30=u30+ ( (x—-xm) *3) * ( (y-ym
u03=ul03+ ( (x—-xm) ~0) * ( (y-ym
u31l=u31l+ ((x-xm)"3) * ((y-ym
ul3=ul3+ ((x-xm)"1)* ((y-ym
u40=ud40+ ( (x-xm) ~4) * ( (y-ym
u04=ul04+ ( (x-xm) ~0) * ( (y-ym

$MOMENTOS CENTRALES NORMALIZADOS

y1l5=1.5;
y2=2;
y25=2.5;

$Momentos orden O:

n00=1;

$Momentos orden 1:

—_— e e e e e e e e e

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

SO W WONNENORFRRE OO

I T T T
o> S Vi> v I O R v B VRS B VRV S 2 S R Y S~ S Y B

XXX X XM X X X X X X X X XX

~

N SN SN N N S SN N SN N~ N

~ N~
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KK KK

—_— e e — e — —

Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne N

~e

(invarianza ante escalados)
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nl0=ul0/ (u00"y15);
n01=u01/ (u00"y15);
%$Momentos orden 2:

nll=ull/ (u00"y2);
n20=u20/ (u00"y2) ;
n02=u02/ (u00"y2) ;

%$Momentos orden 3:

u00"y25) ;

n2l=u2l/ )

u00"y25);
)
)

nl2=ul2/
n30=u30/
n03=u03/

’

u00"y25
u00"y25

’

—~ o~~~

Mom= [n00 nl10 nO0l nll n20 n02 n21 nl2 n30 n03];

end
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- omermTest.m

e it PROCESAMIENTO MORFOLOGICO--———===—==———=———————————
%$En el siguiente cdédigo se pretende normalizar las variables (numeros) a
$reconocer, fijandolos en una rejilla 33x33 tras su recorte, y
sefectuandoles un proceso de adelgazamiento.

function [bwOUT]= opermTest (cam, bw, props, i)
A=props (i) .BoundingBox;

bw=imcrop (bw, A);
bw=imresize (bw, [33, 33]);

se = strel('square', 1);
bw = imopen (bw, se);

bwOUT = bwmorph (bw, 'thin', Inf);

end

g NUMERO DE EULER-——————————————————————————————
%0Obtenemos el numero de euler de la region de la imagen binaria entrante

function E = Euler (cam, bw)

props=regionprops (bw, 'EulerNumber');
E=props.EulerNumber;

end
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e T RECONOCIMIENTO DE CIFRAS-—-—=-—=—=—=——————————————

%Con éste cdédigo se obtienen el numero de cifras de la variable a
$reconocer, asi como el peso de la primera cifra y la existencia de
%decimales

function [P D N in]=Pesos (cam,bw)

[L, N]l=bwlabel (bw) ;

R=regionprops (bw, 'Area'); %$Se analizarad la existencia de decimal
$estudiando la relacidén de las areas de la
$regidén mayor respecto a la regidn menor

A=0;

for i=1:N %Obtencidédn del vector de areas
A(i)=R (1) .Area;
end

M=max (A) ;
[m, in]l=min (A);

if N>2&&M> (10%*m) %$Relacidén de las areas mayor y menor
D=1;
else
D=0;
end
if D== %0btencidén del peso de la primera cifra, en

$funcidén de la existencia de decimal.
P=10"(in-2) ;
else
P=10" (N-1) ;
end

end
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Q

e CLASIFICACION-——————————mmm e~
%$E1l siguiente cédigo clasifica la regidn entrante en una de las 10 clases

$posibles, en funcidén de su numero de Euler y de los 10 momentos
centrales

%de orden 3 propios. Se utilizard un clasificador tipo knn (k vecinos més

$proéximos. La magquina habré sido entrenada previamente con 5 muestras de
%distinta fuente por clase.

function [Num]=clasif (cam,E,Mom, bw)
load traininv

if E==-1
Num=8;

elseif E==
Num=knnclassify(double (Mom), double(training0), groupO);

else
Num=knnclassify(double (Mom), double(trainingl), groupl);

end

end
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Gmmm = CAMBIO DE CONFIGURACION: SELECCION DE MODO Y CALIBRACION

function cam=cambiar configuracidn (cam)

> Modo=input ('Seleccidén de modo: Reconocimiento...
> maltiple(1l),Reconocimiento > individual (0):");

if Modo==
im=getsnapshot (obj) ;
[coor, Fconv] = cali(im);
%$Ir al timer
[Num, bw]=Reconocer (Modo, coor, obj, 1, 1);
else
Cifras=input (';Cuéntas cifras posee la variable a
reconocer?');

Decimales=input (';Cuantas de ellas son decimales?');

Peso=10" (Cifras-Decimales-1)
im=getsnapshot (obj) ;

for i=1:Cifras
[coor(:,:,1),Fconv] = cali(im);
end

$Ir al timer
Num=Reconocer (Modo, coor, obj, Cifras, Peso);
end
end

Sistema de deteccion y almacenamiento...
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- Obtenerlmagen.m

e SEPARACION DE DIGITOS SOLAPADOS--—--—-——-—=-——-————-

function [bwF puntos]=0btenerImagen (cam)

K=0;

if Modo==0; $Definimos un umbral de coincidencia que
%establezca que las regiones son semegantes al
%estudiar la correlacidén entre ambas.
Coincidencia=0.90;
else
Coincidencia=0.95;
end

for i=1:5
puntos (i)=0;
fotos(:,:,:,1)=getsnapshot (obj) ;

end

for i=1:5
K=K+1;
im = cort(fotos(:,:,:,1),coor);
umb=graythresh (im) ;
bw(:,:,K)=im2bw (im, umb) ;

end

%Estudio de la correlacidn de las imagenes entre si

for i=1:K
corP=correlBAbs (bw(:, :,1),bw(:,:,1));

for j=1:K
cor=correllAbs (bw(:,:,1i),bw(:,:,73));

if cor/corP>Coincidencia;
puntos (i) =puntos (i) +1;
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else
puntos (1) =puntos (1) ;
end

end
end

$Suma de las imagenes

for i=1:K
if i==
bwSum=bw (:, :, 1) /K;
else
bwSum=bwSum+bw (:, :, 1) /K;
end
end
%$Separacidn

MaxRep=max (puntos) ;
cant=find (puntos==MaxRep) ;
cant=size (cant) ;

cant=cant (2);

if cant>MaxRep
bwEF=bw(:,:,1);
else
umb=MaxRep/K;
bwF=bwSum>0.95*umb;
end
end

g CORRELACION-—————————————— e~

°

$E1 cdébdigo obtiene la correlacidn absoluta entre dos imagenes binarias
function c=correlAbs (cam, bwl, bw2)

[n, ml=size (bwl);
c=sum (reshape (bwl.*bw2, n*m, 1));

end
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- correlAbs.m

R et CORRELACION-—————————————

Q

%E1 cédigo obtiene la correlacidn absoluta entre dos
function c=correllAbs (bwl, bw2)

[n, m]l=size(bwl);
c=sum (reshape (bwl.*bw2, n*m, 1));

end

- Calim
S CALIBRADO-—-——————————~—
function coor = cali(cam, img)

o\°

o\°

Calculo de todo el ejercicio

o\°

Pardmetros de entrada:
obj : Objeto de entrada de video

o° o o oo

o\

Paradmetros de salida:

o° oo

o\

Creada el 13/11/07, por Santiago&Waldo.

o\

$SINCRONISMO DE ANGULOS Y DISTANCIAS
imshow (img)

% axes?2 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

coor = ginput (4);

imagenes binarias

Pf : Ptos de la posicion de la imgen detectada

d = sqgrt( (coor(2,1)-coor(l,1))”2 + (coor(2,2)-coor(1,2))"2 );

Fconv = 50/d;
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-  Cortm

e et CORTE DE IMAGENES--—-—=-—=—=——————————m o

function [IMGcort] = cort (img, coor)

o°

o°

Calculo de todo el ejercicio

o°

Pardmetros de entrada:
obj : Objeto de entrada de video

o o° o

o

Pardmetros de salida:
Pf : Ptos de la posicion de la imgen detectada

o o° o

o\

Creada el 13/11/07, por Santiago&Waldo.

o\

XY = [coor(l,1),coor(1,2)];

tmp = coor(:,1); coor(:,1) = coor(:,2); coor(:,2) = tmp;
Ymin = floor( max(coor(l,1),coor(2,1)) );

Ymax = ceil( min(coor(4,1),coor(3,1)) );

Xmin = floor( max(coor(1l,2),coor(4,2)) );

Xmax = ceil( min(coor(2,2),coor(3,2)) );

%imshow (img)

hold on

plot ([Xmin Xmax Xmax Xmin Xmin], [Ymin Ymin Ymax Ymax Ymin]);
hold off

IMGcort = img(Ymin:Ymax, Xmin:Xmax, :);
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B. SISTEMA OCR PARA 7 SEGMENTOS

- DeteccionHough.m

Y — DETECCION 7 SEGEMENTOS--———=-———=—————————————

$El siguiente script recibe como pardmetros de entrada una imagen de un
snumero de 7 segementos, extrae sus lineas mediante la transformada de
shough yv lo lo clasifica.

function Numero=DeteccionHough (imagen)

imageng=rgb2gray (imagen) ;

BWP=process (imageng) ;
BW=edge (BWP, 'sobel'); %marcamos bordes
figure, imtool (BW);

[H, THETA, WHO]= HOUGH (BW); %Aplicamos la transformada de Hough sobre la
imagen

imtool (H, [1)

s=size (H) /50;

peaks=houghpeaks (H, 7 , 'threshold', 63, 'NHoodSize', [99 991);

pause

$Muestra los 7 valores (médximo) de maxima intensidad del diagrama. Se
%aplica ademds una mascara 99x99 que anule los picos vecinos a los picos
$maximos dentro del rango establecido

lines=houghlines (BW, THETA, WHO, peaks); % Devolvera una estructura.
Seréan

o\

tantas cajas como "peaks"
% hayamos pasado

a=size(lines);
numlineas=a(2);

%$Pintamos las lineas detectadas sobre la imagen
for i=l:numlineas

imageng (lines (i) .pointl (2) :1lines (i) .point2(2),
lines (i) .pointl (1) :1lines (i) .point2(1))=0;

end
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$Clasificamos las lineas en horizontales, verticales y largas
.1

J
for i=1l:numlineas

if lines (i) .pointl (1l)==1lines (i) .point2 (1)

tamver (j)=abs (lines (i) .pointl (2)-1lines (i) .point2(2));
J=3+1;
else

H=H+1;
tamref=abs (lines (i) .pointl (1)-1lines (i) .point2 (1))
end
end

if numlineas>1
a=size (tamver) ;
for i=1:a(2)
if tamver (i)>1.5*tamref
L=L+1;
else
vV=V+1;
end
end
else
numlineas=numlineas;

end
% Clasificacidén de las regiones
1f L==26&&V==06&&H==

Numero=8;

elseif L==1&&V==0&&H==
Numero=7;

elseif L==1&&V==0&&H==
Numero=1;

elseif L==1&&V==0&&H==

Numero=3;
elseif L==0&&V==2&&H== $Para el caso del 2 y el 5, estudiamos la
posicidn
srelativa de la coordenada x del primer punto
3final con la coordenada x del centroide
Numero=2;

EP=bwmorph (BWP, 'endpoints');
[A B]=find (EP==1) ;
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C=regionprops (BWP, 'centroid');
C=C.Centroid(2);

if B(l)<C
Numero=2;
else
Numero=5;
end
elseif L==1&&V==1&&H==
Numero=4;

elseif L==2&&V==0&&H==
Numero=0;

elseif L==1&&V==1&&H== $Para el caso del 6 y el 9, estudiamos la
posicidn
$relativa de la coordenada y del punto
%$final con la coordenada y del centroide

EP=bwmorph (BWP, 'endpoints');
[A B]=find (EP==1) ;

C=regionprops (BWP, 'centroid');
C=C.Centroid (1) ;

if B<C
Numero=6;
else
Numero=9;
end

end

end

18 Sistema de deteccion y almacenamiento...



Javier Herndndez Afonso Anexo |: Cédigo fuente

- Process.m

$Funcién que toma una imagen de un numero 7-seg y devuelve
%el mismo numero como unica regidn conectada

function [imagenl]= process (imagen7)

umbral=graythresh (imagen7) ;
BW=im2bw (imagen”, umbral); %Binarizamos la imagen

BW=not (im2bw (imagen7, umbral));
s=1;

while true $Dilatamos la imagen hasta obtener un elemento conectado
s=s+1;

se=strel ('square', s);

BWx=imdilate (BW, se);

[L,NUM] = BWLABEL (BW); %Obtencidén de elementos conectados

if NUM==1
BW=BWx;
break
else
BW=BWx;
end

end

while true %Erosionamos la imagen hasta antes de tener més de un
elemento conectado

s=s+1;

se=strel ('square', s );

BWx=imerode (BW, se);
[L,NUM] = BWLABEL (BWx); %Obtencidén de elementos conectados
if NUM==
BW=BWx;
else

break;
end

end
BW2 = bwmorph (BW, 'thin', Inf) ;

imagenl=BW2;
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end
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