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Resumen 
Teniendo en cuenta el auge de las tecnologías de tratamiento de imagen y la madurez de 
los algoritmos existentes que permiten una mejor implementación de la tecnología de re-
conocimiento óptico de caracteres (OCR), se hace importante realizar una revisión de estos 
métodos y algoritmos para contar con una cantidad considerable de opciones al momento 
de elegir la más adecuada. Por ende, se realiza una clasificación de las tecnologías en dos 
categorías: tratamiento de imágenes digitales y segmentación, exponiendo las ecuaciones 
asociadas a los diferentes algoritmos, así como el efecto práctico de estos sobre las imá-
genes tratadas. Se concluye con un gran abanico de posibilidades tecnológicas, capaces 
de funcionar en algunos casos de manera conjunta, permitiendo así el mejor tratamiento 
posible de la imagen previo a la aplicación de OCR.
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Abstract
Taking into account the boom in image processing technologies and the development of existing 
algorithms that allow a better implementation of optical character recognition (OCR), it is impor-
tant to review these methods and algorithms in order to grow the number of options and choose 
the best one. Therefore, a classification of the technologies in two categories is made: digital ima-
ge processing and segmentation, the equations associated with the algorithms are presented, as 
well as their practical effect on the processed images. Concluding with a wide range of possibilities 
that for some cases may implemented together, allowing the best possible treatment for the image 
prior to the application of OCR. 
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1.	 Introducción
Los algoritmos de reconocimiento óptico de ca-
racteres, OCR por sus siglas en inglés, se utili-
zan para mejorar procesos existentes basados 
en datos analógicos, que requieren ser comuni-
cados y almacenados de manera digital. Entre 
los diferentes campos de aplicación de la tecno-
logía OCR, se encuentran, el reconocimiento de 
texto manuscrito, el reconocimiento de matrícu-
las y la indexación en bases de datos. Por otra 
parte, el uso de esta tecnología en la industria 
permite la digitalización de la información, par-
ticularmente en la industria del gas, en donde se 
requiere procesar mediciones provenientes de 
equipos que no cuentan con una salida digital 
(computador de flujo). En general, la exactitud 
y el buen desempeño de un sistema OCR, de-
penden del preprocesamiento de la imagen y del 
algoritmo de segmentación que se emplee para 
extraer la información. La cual, finalmente ali-
menta un algoritmo basado en inteligencia arti-
ficial capaz de realizar OCR desde una fuente de 
entrada analógica. Por consiguiente, se requiere 
refinar estos procedimientos previos para ase-
gurar la mejor calidad de imagen posible, que 
permita generar los mejores resultados, es de-
cir, reconocer correctamente los caracteres pre-
sentes en la imagen [1]. 

El preprocesamiento es una fase necesaria 
para poder implementar un algoritmo de OCR. 
Tiene como fin mejorar la calidad de la imagen 
a procesar, o llevarla a ciertos valores están-
dar requeridos por procedimientos posteriores, 
asegurando así la repetibilidad/normalización 
de los entrenamientos y posterior empleo de 
los algoritmos entrenados, haciendo más fácil 
las fases subsiguientes del procesamiento de 
imagen para OCR, principalmente la segmen-

tación. Entre los cambios más significativos 
se encuentran el re-escalado, la corrección de 
perspectivas o inclinaciones, y diferentes tra-
tamientos que pretenden mejorar la calidad de 
la imagen en cuanto a resolución [2]. También 
existen preprocesamientos que tienen como 
finalidad remover ruido o información no rele-
vante de la imagen, y, finalmente, cambios más 
drásticos como pasar la imagen a escala de gri-
ses o blanco y negro [3].

Por otra parte, dentro del alcance de la tecno-
logía OCR, el algoritmo de segmentación tiene 
como objetivo separar una parte de la imagen 
que es de interés del resto, como se puede apre-
ciar en la Figura 1. Para esto, se vale de técni-
cas de diferenciación como la umbralización, 
proceso mediante el cual se binariza la imagen, 
tomando como referencia un valor umbral de 
intensidad, por encima del cual se considera 
blanco y de lo contario negro, lo que reduce la 
complejidad de la imagen, pasando de escala de 
grises a tener solo dos valores: blanco y negro. 
Dicha umbralización también puede emplearse 
en algoritmos un poco más complejos que per-
miten, entre otros, encontrar los contornos que 
definen un objeto para poder separarlo de los 
demás, esto es, encontrar las coordenadas que 
definen la posición del objeto (entendiéndose la 
imagen como un plano bidimensional) y poste-
riormente recortar la imagen con base en esas 
coordenadas [4]. 

Los modelos que son más empleados al mo-
mento de realizar monitoreo o cálculos en tiem-
po real son los empíricos, debido a que en éstos 
las variables que normalmente no varían en el 
tiempo, anteriormente mencionadas (como las 
dimensiones del horno), se estiman por medio 
de constantes en un modelo que presenta como 
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entradas una cantidad limitada de variables y 
como salida la o las variables de interés para el 
proceso, en muchos casos, la eficiencia. Estos 
modelos usan como entrada para su entrena-
miento los datos obtenidos de otros modelos 
que tienen en cuenta la mayor cantidad de datos 
para generar aproximaciones bastante buenas 
a partir de regresiones y, en la actualidad, mo-
delos entrenados con inteligencia artificial [41].

En el presente documento se presentan los dife-
rentes algoritmos que pueden utilizarse para el 
preprocesamiento de imagen, previo a la aplica-
ción final del OCR para la extracción de informa-
ción, y su clasificación se expone en la Figura 2.

2.	 Tratamiento de imágenes  
digitales

Para posibilitar un tratamiento digital de una 

imagen, se requiere que inicialmente dicha 
imagen se guarde en un formato compatible 
(usualmente JPEG o PNG). Teniendo la ima-
gen en los formatos PNG y JPEG se posibilita 
la representación de la misma como una ma-
triz numérica de dimensiones MxN, donde M y 
N son las dimensiones en pixeles de la imagen, 
que se pueden entender como la cuantización 
de intensidad o nivel de gris. Si la imagen es en 
escala de grises, solo existe una matriz asocia-
da, con valores de representación de intensidad 
que varían de 0 a 2n-1, siendo uno de los más 
usados n igual a 8; esto genera un rango de va-
lores entre 0 y 255. En esta escala, 0 es el negro 
absoluto y 255, blanco absoluto. Dicho valor de 
8 corresponde a bits de computador, que per-
miten codificar 256 valores distintos desde la 
combinación 00000000, que representa el nivel 
0, hasta la combinación 11111111, que se co-
rresponde con el nivel 255 [6].

Figura 1. Demostración del proceso general de OCR. Recuperada de [5].
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Para el caso de una imagen a color, la codifica-
ción más empleada es la RGB (siglas en inglés 
de Red, Green, Blue), cada posición de la ma-
triz tiene asociados 3 valores, o también puede 
entenderse como una imagen codificada en 3 
matrices diferentes, una para cada uno de los 
componentes principales de color, rojo (R), ver-
de (G), y azul (B). Para este caso el conjunto de 
valores para el negro sería (0, 0, 0), mientras que 
el blanco sería (255, 255, 255). La combinación 
de distintos valores representa otros colores [6].

Otra forma de apreciar la distribución de la in-
tensidad de una imagen es por medio de su his-
tograma, una función discreta que representa el 
número de pixeles en la imagen para cada nivel 

de intensidad, g. Usualmente se emplea para 
imágenes en escala de grises, pero también 
pueden analizarse por separado los histogra-
mas de los componentes principales de color 
(RGB). En donde, la probabilidad de ocurrencia 
de un determinado nivel se define como se ex-
presa en la Ecuación 1. 

(1)

Donde M es el número de pixeles en la imagen 
y N(g) es el número de pixeles en el nivel de in-
tensidad g. Como con cualquier distribución 
de probabilidad, todos los valores de P(g) son 
menores o iguales que 1 y la suma de todos los 
valores de P(g) es 1. Las intensidades o nive-

Figura 2. Clasificación de los diferentes métodos y algoritmos expuestos en el documento.
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les de gris están representadas a lo largo del eje 
X y la frecuencia se representa en el eje Y. Por 
ejemplo, dada la imagen en el panel (a) de la Fi-
gura 3 en formato matriz digital basada en los 
pesos por pixel, con 10 niveles de gris del 0 al 9, 
su histograma se muestra en el panel (b) de la 
misma figura.

2.1. Corrección de inclinación

Dentro del preprocesamiento de las imágenes 
para una posterior aplicación de un algoritmo 
de OCR, uno de los principales problemas, para 
el caso de reconocimiento de secuencias de 
caracteres (dentro de los que resalta el caso de 
texto plano), es la inclinación de la imagen. Para 
esto, en [7] se propuso un filtro que corrige la in-
clinación de la imagen encontrando el ángulo, y 
de manera adicional compara matemáticamen-
te los ángulos al final para verificar el proceso. 
Para tal propósito, se usa un análisis del espec-
tro de la imagen, que se obtiene aplicando un 
filtro que resalta de forma brillante los puntos 
que muestran una misma inclinación respecto 
a los ejes ‘x’ y ‘y’, es decir los pixeles que for-
man líneas rectas. Para aumentar la fiabilidad 
del proceso, se divide la imagen en los cuatro 

cuadrantes cartesianos, y se omiten los pixeles 
cercanos al centro, ya que se ha determinado 
empíricamente que estos siempre se resaltan 
con el filtro, de manera que pueden llegar a alte-
rar los resultados, que consisten en generar una 
recta a partir de los puntos brillantes generados 
(15-20), y posteriormente promediar las 4 rec-
tas obtenidas para estimar el ángulo promedio 
de inclinación [7]. 

Otra manera de abordar el problema de inclina-
ción de imágenes de texto escaneadas, expues-
ta por [8], es buscar el borde lateral del párrafo 
del texto (como se puede observar en la Figura 
4) o de una estructura que se pueda identificar, y 
de esta manera se alinea ésta con el eje ‘y’ para 
generar una nueva imagen que tiene corregida 
la inclinación. Para lograrlo, se pasa la imagen 
por un filtro de binarización (convertirla a blan-
co y negro) y el primer pixel negro detectado en 
un barrido desde la izquierda cada k líneas se 
guarda como coordenada en una matriz para 
posteriormente generar una línea recta con las 
diferentes coordenadas obtenidas. Se obtiene 
un mejor resultado cuanto menor es el valor de 
k, pero evidentemente se vuelve más lento el 
proceso [8]. 

Figura 3. (a) Imagen con 10 niveles de gris del 0 al 9; (b) Histograma correspondiente.  
Adaptada de [6]. 
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Sin embargo, para evitar la generación de refe-
rencias erróneas se deben tener en cuenta cier-
tas correcciones; inicialmente se empieza por 
descartar/seleccionar cuales puntos son real-
mente representativos de la referencia que se 
quiere obtener, como se observa en la Figura 5.

En el caso de una rotación en sentido de las 
agujas del reloj, se construyen dos conjuntos de 
puntos que satisfagan la condición dada por la 
ecuación 2.

(2)

Luego se elige la que representa la línea más 
vertical, o sea, el más grande de los dos conjun-
tos. De este conjunto se extraen las coordena-
das de los extremos con respecto al eje x, y una 
vez se tiene este dato, encontrar el ángulo de la 
inclinación se vuelve algo trivial como se obser-
va en la Figura 6. Finalmente, se rota la imagen 
de acuerdo al ángulo de inclinación definido [8].

Figura 4. Identificación de la referencia de la inclinación. Recuperada de [8].

Figura 5. Selección de los puntos que 
pertenecen a la línea de referencia. 
Rotación del texto en sentido de las 
agujas del reloj. Recuperada de [8].
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2.2. Corrección de perspectiva

Cuando el dispositivo de captura de la imagen 
no está posicionado de manera ortogonal al ob-
jetivo que se pretende capturar, se resulta obte-
niendo una visión más de tipo trapezoide o pa-
ralelogramo de lo que debería ser un rectángulo. 
Para corregir este problema, el primer paso es 
identificar la zona que contiene el texto, esto se 
puede hacer de manera manual o con el mé-
todo empleado anteriormente para determinar 
los bordes [8]. Recientemente se ha evaluado 
la posibilidad de implementar la corrección de 
perspectiva por medio de redes neuronales que 
la realicen de manera automática, detectando el 
ángulo de inclinación o el efecto de ojo de pes-
cado en distintos tipos de imágenes -no solo de 
texto- para corregirlo y detectar correctamente 
el objeto que se requiere, como se aprecia en la 
Figura 7 [9].

2.3. Filtrado de ruido

Este tipo de pre procesamiento consiste en la 

aplicación de los filtros adecuados para poder 
obtener una imagen limpia para su posterior pro-
cesamiento. Para ello, se usan filtros de suavi-
zado de la imagen de segmentación por umbra-
lización y filtros morfológicos (que se emplean 
para resaltar o suavizar ciertas características 
de la imagen) [10]. El filtro de suavizado con-
siste en un primer limpiado de todos aquellos 
pixeles cuyo nivel de intensidad es muy diferen-
tes al de sus vecinos y que causen un efecto de 
desenfoque que no sea propicio para la lectura y 
procesado de la imagen, como se observa en la 
Figura 8. A su vez, la umbralización de la imagen 
se encarga de intensificar el contraste de la ima-
gen con su entorno para poder desde este pun-
to realizar una pseudo segmentación en razón a 
las áreas que son de interés [11]. Actualmente 
existen páginas o aplicaciones que ofrecen un 
servicio de filtrado de ruido o denoise, dentro de 
una amplia gama de servicios de tratamiento de 
imágenes, como remover marcas de agua u ob-
jetos y voltear imágenes [12]. 

Figura 6. Localización de los pun-
tos extremos de la recta. Recu-
perada de [8].
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Figura 7. Corrección de perspectiva generada por una aplicación de celular (SKRWT) Fuente: Autores.

Figura 8. Antes y después de aplicar el filtro de ruido a una imagen capturada por cámara. Fuente: Autores.
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3.	 Segmentación
Muchos de los métodos que van a ser expues-
tos a continuación, se pueden emplear progre-
sivamente para constituir un procedimiento 
más robusto. Sin embargo, deberán tenerse en 
cuenta diferentes implicaciones de capacidad 
de cómputo o adecuamiento de los datos, por 
lo que se debe evaluar la pertinencia y aplicabi-
lidad de los mismos. 

Entre los métodos más empleados se encuen-
tran la segmentación basada en detección de 
bordes, esquinas o cambios de distintos pará-
metros de la imagen para definir los contornos 
de las zonas de interés y segmentarlas. Tam-
bién se emplean redes neuronales basadas en 
discriminación de texturas; sin embargo, para 
estos casos el ruido de la imagen puede llegar a 
ser problemático [5]. 

3.1. Localización de rojos

Dentro del OCR aplicado a medidores de flujo de 
agua, gas o electricidad existe, en algunos ca-
sos puntuales, una particularidad aprovechable, 

la coloración roja sobre los últimos tres dígitos 
de la indicación, correspondientes a la parte 
decimal de la cantidad de metros cúbicos con-
sumidos (00 000,000). Teniendo esto en men-
te, se han dirigido esfuerzos para realizar una 
segmentación basada en esta particularidad, se 
realiza un recorrido sobre los pixeles de la ima-
gen obteniendo los valores RGB y se calcula el 
porcentaje de rojo sobre verde (PRG) y de rojo 
sobre azul (PRB) de acuerdo con la Ecuación 3 
[5].

(3)

Donde Ɛ = 10-16 para evitar divisiones por cero.

Entonces, una vez calculados los valores ante-
riores, un pixel se marca como rojo si tanto PRG 
como PRB son simultáneamente superiores a 
la unidad. En la Figura 9 se observa la imagen 
original y marcado en verde en la derecha los 
pixeles reconocidos como rojos [6].

Figura 9. Localización de parte roja del contador. Recuperada de [6].
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3.2. Detección de bordes

La detección de bordes se realiza con un entre-
namiento exhaustivo del algoritmo de red múlti-
ple para la detección de objetos (MNOD, por sus 
siglas en inglés), en el que cada nodo se entrena 
en un conjunto de puntos extraídos de las imá-
genes de la base de datos empleando técnicas 
de inteligencia artificial como redes neuronales. 
En general, cada punto tiene la estructura (ca-
racterísticas, etiqueta), donde las característi-
cas están ligadas a los parámetros que definen 
el punto y el valor esperado es el etiquetado 
correspondiente [13]. Posteriormente, se reali-
za un análisis de Fourier en la imagen previa-
mente segmentada, para encontrar la fase y el 
periodo de la secuencia de dígitos. En este pro-
cedimiento, dada una imagen, se computa una 
señal obtenida al integrar localmente la imagen 
usando un filtro deslizante. Aplicando un aná-
lisis de Fourier a la señal, se puede obtener el 
componente con mayor frecuencia. Entonces, 
la coordenada horizontal de cada digito, co-

rresponde o se encuentra muy cerca del máxi-
mo. Finalmente, la región se divide en regiones 
candidatas que contienen potencialmente un 
dígito. En la Figura 10 se ejemplifican los resul-
tados de la conformación de las regiones can-
didatas [5]. Las aplicaciones de esta tecnología 
no se limitan a detección de dígitos u objetos 
en imágenes; en el ámbito médico, se emplea la 
detección de bordes para el procesamiento de 
imágenes en las que el ojo humano difícilmente 
detectaría pequeños cambios que pueden estar 
asociados a patologías específicas, resaltando 
la aplicación de segmentación sobre resultados 
de rayos X [14].

3.3. Umbralización 

La umbralización (thresholding) ayuda a dife-
renciar claramente las zonas de interés, per-
mitiendo así una segmentación de la imagen o 
de las zonas de la imagen que serán posterior-
mente separadas para usarse como entrada en 
el proceso de OCR [2]. 

Figura 10. Ejemplificación de resultados de detección de bordes.

Figura 11. Ejemplificación del proceso de thresholding. 
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El propósito de este procedimiento es diferen-
ciar las zonas presentes en la imagen. Se pue-
den emplear algoritmos locales/adaptativos y 
globales. Para el global, se usa el mismo límite 
para toda la imagen, y en los locales este límite 
se modifica para las diferentes áreas definidas. 
Dicho límite funciona de la siguiente manera: se 
define un número asociado a la intensidad, res-
pecto al que los valores encontrados por enci-
ma de este adquieren un valor máximo y los que 
se encuentren por debajo un valor mínimo, que 
corresponderían a negro y blanco respectiva-
mente [2]. En la Figura 11 se aprecia el cambio 
de una serie de imágenes en escala de grises a 
su versión binarizada.

Para el caso de los algoritmos que hacen un 
umbralizado local, se emplea una lectura del 
histograma de intensidad en donde para las 
diferentes zonas se extrae el valor del límite 
que definirá la pertenencia del pixel al fondo o 
“frente” de la imagen teniendo en cuenta un pro-
medio definido a partir del histograma. A dicho 
histograma se le puede aplicar una transforma-
ción conocida como ecualización, que preten-
de obtener un histograma con una distribución 
uniforme, es decir, que cada nivel de gris tenga 
el mismo número de pixeles, obteniendo como 
resultado una maximización del contraste de la 
imagen sin perder información estructural, faci-
litando la aplicación del umbralizado [15].

3.3.1. Algoritmo OTSU

Este algoritmo, nombrado en honor a un inves-
tigador japonés, trabaja con la premisa de nor-
malizar los valores de intensidad de los pixeles 
y almacenar dichos valores en una matriz, para 
ello se hace uso del promedio y la varianza y se 
asignan a los pixeles valores de 0 o 1 (fondo o 
frente) con el objetivo de delimitar las regiones. 
Es decir, solo se cambia una vez la imagen. Para 
calcular la media y la varianza, los pixeles se di-
viden en dos clases, C1 con niveles de intensi-
dad [1, …, t] y C2 con niveles de intensidad [t+1, 

…, L]. La distribución de probabilidad para las 
dos clases sería [16]:

(4)

Donde,

(5)

(6)

(7)

Entonces, la media se calcula como:

(8)

(9)

Empleando un análisis discriminativo, se define 
la varianza de la imagen umbralizada como:

(10)

Para un umbralizado bidimensional, el valor óp-
timo de t* que maximiza la varianza está dado 
por:

(11)

Para el caso de aplicaciones puntuales donde 
se pueda llegar a tener control sobre la ilumina-
ción y se requiera de mayor fiabilidad puede lle-
gar a definirse el límite del umbralizado de ma-
nera manual con prueba y error [6]. En la Figura 
12 se observan los resultados de binarización 
obtenidos por [17].
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3.3.2. Segmentación multiumbral 

En la segmentación multiumbral, se determinan 
los umbrales adecuados por medio del histo-
grama de la imagen, donde se observan picos 
y valles que se corresponden con las múltiples 
regiones que constituyen la región general de 
interés. A cada valle del histograma se asocia 
un valor umbral. Todos los pixeles con un valor 
menor al de un umbral son asignados al seg-
mento correspondiente, como se define en la 
Ecuación 12. 

(12)

Donde cada segmento si corresponde a una re-
gión de la imagen.

Se definen entonces los valores admisibles de 
tonos de gris λ1, λ2, ….,λL. La probabilidad dis-
creta de cada tono de gris se puede determinar 
a partir de su histograma de frecuencias relati-
vas. Para un tono de gris Iij en el punto (i, j) de 
la imagen, la probabilidad Pv de que el punto (i, 
j) tenga el tono de gris λv, está dada por la Ecua-
ción 13 [18].

(13)

Figura 12. Umbralización: (a) Imagen binaria OTSU, (b) Imagen original con el borde OTSU. Adaptado de [17].

Revisión de métodos y algoritmos para tratamiento de imagen y segmentación 
previo a la implementación de OCR



18          

Con base en esta probabilidad, cada valor de 
umbral induce diferentes distribuciones, lo que 
hace posible calcular también la incertidumbre 
que encierra cada una de esas distribuciones 
de probabilidad (entropía). La cual vendría dada 
por la Ecuación 14:

(14)

La finalidad es encontrar el conjunto l1,l2, ….,lk de 
umbrales que maximicen Ψ ( l1,l2,…,lk ). De esta 
manera, el parámetro sobre el cual se define la 
complejidad computacional de este método es 
el número k de umbrales que se buscan, como 
se puede ejemplificar en la Figura 13 [19].

En el peor de los casos (cuando inicio = 0 y fin 
= 255), el algoritmo debe generar todas las po-
sibles combinaciones de 256 tonos de gris en 
grupos de k umbrales. Por lo que su compleji-
dad se puede resumir como el número de com-
binaciones posibles de 256 tonos de gris en 
conjuntos de n elementos: 

(15)

De acuerdo a la Ecuación 15, se puede estimar 
la complejidad de este algoritmo, obteniendo 
256 para n igual a 1, 16320 para n igual a 2, y un 
valor excesivamente grande de 2763520 para n 
igual a 3 [18].

3.4. Segmentación por crecimiento 
de regiones

Teniendo como referencia la imagen entera (R). 
se puede entender la segmentación como una 
partición de R en n subregiones R1, R2, …, Rn de 
manera que:

(16)

 
(17)

 
(18)

 
(19)

Figura 13. Definición de los umbrales de acuerdo al histograma. Adaptado de [19].
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(20)

Donde P( Ri ) es un predicado lógico definido 
sobre los puntos en el conjunto Ri y θ denota el 
conjunto vacío. La primera afirmación implica 
que todo pixel debe pertenecer a una región. La 
segunda conlleva a que toda región en la imagen 
debe ser conexa, es decir que los pixeles de una 
misma región están conectados entre sí. La ter-
cera imposibilita que un mismo pixel pertenezca 
a más de una sola región [20]. La conexión de 
los pixeles se puede generar con un crecimiento 
progresivo como se observa en la Figura 14 [19].

3.5. Segmentación separar-fusionar 
(closing-dilation) 

Este algoritmo funciona en dos fases principa-
les. Primero se descompone la imagen en pe-
queñas regiones homogéneas, esto se realiza 
por medio de un algoritmo de descomposición. 
Dicho algoritmo inicia considerando la imagen 
completa como una región, y evaluando el pre-
dicado P. Cada vez que una región no cumpla 
con el predicado, se divide en cuatro cuadrantes 
del mismo tamaño formando un árbol cuaterna-
rio, como se observa en la figura 15, que repre-
senta la jerarquía de regiones homogéneas. De 
esta manera el algoritmo se ejecuta secuencial-
mente sobre los nuevos nodos del árbol hasta 
que no queden regiones por evaluar [21]. 

Figura 14. Ejemplificación del proceso de segmentación por crecimiento de regiones. 
Adaptado de [19].
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Finalmente, el proceso se complementa con una 
fase dos, que consiste en la fusión de las regio-
nes homogéneas colindantes. Para este proce-
so se evalúa el criterio de homogeneidad para 
cada región junto con sus regiones adyacentes, 
cuando dos regiones cumplen con el criterio, se 
fusionan y se actualiza la información del árbol 
cuaternario [22]. En la Figura 16 se observa el 
resultado final de la definición de las regiones 
para una aplicación real en un medidor de gas.

3.6. Segmentación de líneas de texto 
y palabras

Para el caso de OCR aplicado a texto impreso de 
documentos escaneados, se realiza segmen-
tación de la posición del texto, que comprende 
separación de líneas, palabras y caracteres. 
Teniendo en cuenta que este tipo de texto está 
bastante normalizado (ASCII o UNICODE), para 
este tipo de aplicación del OCR la ventana de 
mejora está en realidad en el pretratamiento de 
la imagen o la cantidad de escenarios posibles 
que se puedan cubrir, sin importar qué condi-
ciones [23]. 

Una vez se tiene segmentado el párrafo del do-
cumento escaneado, se hace uso del perfil de 
proyección horizontal (representación gráfica 
bidimensional de la posición de la cantidad de 

Figura 15. Ejemplificación de división de imagen en árbol cuaternario.

Figura 16. Ejemplo real de aplicación del algoritmo closing-dilation. (a) Imagen original. (b) resultado del filtro. 
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pixeles negros), que se realiza con base en el 
histograma, para realizar la segmentación de 
las líneas, dicho perfil muestra de manera clara 
(si el documento tiene la inclinación previamen-
te verificada/corregida) por medio de valles en 
la gráfica la ubicación de los espacios blancos 
entre líneas como se observa en la Figura 17 [7]. 

De manera similar, para realizar la segmentación 
de palabras en una línea de texto previamente 
identificada, se emplea la proyección vertical 
de la misma, y el espaciamiento entre palabras 
correspondería a los valles de la gráfica en este 
caso. Esto presenta el problema con palabras 
separadas, posibles manchas en el documento, 
en general depende del buen estado del docu-
mento escaneado y del logro de la corrección de 
cualquier posible inclinación que permita que 
las proyecciones horizontales y verticales de la 
imagen sean realmente descriptivas respecto al 
contenido de la misma [7].

4.	 Conclusiones

Se encuentra una amplia gama de opciones 
para tratamiento y pretratamiento de imágenes, 
que van desde corrección de imperfecciones 
hasta una segmentación específica de objetos 
de interés, siendo aplicables por separado y en 
conjunto, constituyendo así una herramienta 
formidable para la alimentación de una entrada 
bastante procesada al algoritmo de OCR.

Dentro de las tecnologías expuestas normal-
mente, no todas son aplicables de manera si-
multánea como tratamiento previo a la imple-
mentación de un algoritmo OCR (debido a que 
cumplen funciones similares). Por ejemplo, para 
la segmentación, las tecnologías de umbrali-
zación, algoritmo OTSU y segmentación mul-
tiumbral son mutuamente excluyentes ya que 
abordan un mismo problema desde distintos 
enfoques. Por otra parte, si una imagen requiere 
tratamiento (de ruido, posición y/o inclinación) 

Figura 17. Identificación de las líneas de texto con base en la proyección horizontal. Recuperado de [7].
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podrían implementarse varios algoritmos de 
manera consecutiva para lograr el mejor resul-
tado posible.

Como se ha mencionado a lo largo del texto, la 
aplicación de las diferentes técnicas depende-
rá exclusivamente del caso específico que se 
esté tratando, ya que las necesidades de trata-
miento para diferentes imágenes pueden diferir 
de manera drástica, siendo en algunos casos 
imágenes de buena calidad que no requieran 
filtros morfológicos o correcciones y en otros, 
imágenes que requieran uno o varios de estos 
filtros de pre tratamiento. Se recomienda enton-
ces emplear los resultados obtenidos en el OCR 
posterior al pretratamiento como indicador de la 
necesidad de la implementación de correccio-
nes; esto es, en la medida que el algoritmo pre-
sente buenos resultados sin un pretratamiento 
en específico, la pertinencia de este deberá ser 
evaluada y excluido del conjunto aplicado.

El tratamiento de imagen depende directamente 
de la calidad de la imagen a procesar, por lo que 
su implementación está ligada a la evaluación 
por experticia de usuario, y puede evaluarse la 
pertinencia de la misma comparando los resul-
tados con la apariencia previa de la imagen. En 
contraparte, la segmentación depende de qué 
información se quiera extraer de la imagen, los 
casos específicos como localización de rojos 
o segmentación de texto tienen sus objetivos 
bastante bien definidos y son mejores para sus 
aplicaciones puntuales que las soluciones ge-
nerales presentadas. Entre las soluciones ge-
nerales presentadas, destaca el algoritmo de 
closing-dilation ya que engloba la tecnología 
de detección de bordes y de umbralización. Sin 
embargo, no siempre el algoritmo más complejo 
es el mejor, ya que en computación y sobre todo 
en tratamiento de imágenes, muchas veces se 
prefiere un algoritmo sencillo que reduzca los 
tiempos y costes de cómputo. En definitiva, en 
este campo prima la experimentación y compa-
ración directa con el caso de estudio específico 
que se quiera tratar.
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