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Resumen. El reconocimiento optico de caracteres dentro de los sistemas de
vision permite automatizar informacion y procesos en los que con mas frecuencia
la intervencidn del ser humano es cuestionada. Tal es el caso de la actualizacion
manual de los precios de la gasolina en las estaciones de servicio de combustibles
que ha provocado incongruencias entre el precio real y el publicado en las
plataformas de la Comisién Reguladora de Energia (CRE) en México. El objetivo
del articulo es presentar un detector automatico de precios para las gasolinas que
se ofertan en una estacion de servicio usando una cdmara digital, asi como un
procedimiento para enviar la informacion a la nube de Microsoft Azure. Asi, serd
posible mostrar a los usuarios de forma automética el precio exacto de la gasolina
a través de una aplicacion mdvil o una pagina web. La metodologia se divide en
2 etapas: i) implementar el detector de precios de la gasolina, y ii) desplegar una
funcién en la nube de Azure y almacenar el precio de la gasolina en una base de
datos. De acuerdo con los resultados obtenidos se concluye que el detector
reconoce los precios de la gasolina con una exactitud del 90%, lo cual es
competitivo con los resultados presentados en la literatura. Ademas, las
transferencias a la nube Azure de los precios detectados fueron 100% exitosas si
la conexion a Internet esta activa.

Palabras clave: Computacion en la Nube, Reconocimiento Optico de Caracteres,
Flexibilidad, Escalabilidad.

Gasoline Price Detector Based on Machine Vision and
Cloud Computing

Abstract. Optical character recognition within vision systems allows to automate
information and processes in which the intervention of the human being is
frequently questioned. The case of the manual update of gasoline prices at fuel
service stations has caused inconsistencies between the real price and the one
published on platforms by the Energy Regulatory Commission (ERC) in Mexico.
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This paper aims to present an automatic price detector for gasoline offered at a
service station using a digital camera and a procedure to send the information to
the Microsoft Azure cloud. Thus, it will be possible to show automatically the
users the exact price of gasoline through a mobile application or a web page. The
methodology comprises two stages: i) implement the gasoline price detector, and
ii) deploy a function in the Azure cloud and store the price of the gasoline in a
database. According to the results obtained, we concluded that the proposed
detector recognizes gasoline prices with an accuracy of 90%, which is
competitive with the results presented in the literature. Furthermore, transfers to
the Azure cloud of the detected prices were 100% successful if the Internet
connection is active.

Keywords: Cloud Computing, Optical Character Recognition, Flexibility,
Scalability.

1. Introduccion

Muy jocoso y antagonicamente cautivador, resulta pensar que “la fabrica del futuro
tendra dos empleados: un humano y un perro. La labor del humano sera dar de comer
al perro y la del perro, evitar que el humano toque los sistemas automatizados” [1]. En
efecto, una de las tendencias actuales de la tecnologia se basa en los pilares de la
industria 4.0 [2-4]. La industria 4.0 o Cuarta Revolucion Industrial, es un conjunto de
conceptos con influencia sustancial en el sector manufacturero [5]. Uno de los
conceptos mas importantes y que las diversas industrias buscan adoptar es la
computacion basada en “la nube” [3, 4].

La revolucion industrial 4.0 ha capturado la atencion de industrias en todo el mundo,
incluyendo al sector petrolero y de gas [6]. Dicho sector se ha incorporado a la nueva
era de la informatizacion y las comunicaciones. Sin embargo, la transicion hacia la
industria 4.0 ha sido paulatina y conservadora respecto a los servicios financieros y el
sector de las telecomunicaciones [6]. Al parecer, todo apunta a que la transicion
paulatina se debe fundamentalmente a problemas de seguridad y proteccion de los datos
que aun se presentan como brechas tecnologicas.

Los sistemas de vision han ocupado un puesto importante dentro de los nuevos
paradigmas actuales que se han establecido. Los problemas en areas como la
biotecnologia, la robotica y la realidad aumentada han protagonizado atractivas
soluciones basadas en vision cada vez mas complejas y sofisticadas [7, 8]. Una de las
industrias que ha implementado soluciones basadas en sistemas de vision es la
transportacion [9]. En algunos paises como Estados Unidos se ha planteado un desafio
para contrarrestar el aumento en los accidentes y el incremento en las pérdidas
econdmicas, especialmente las devenidas del aumento en el consumo de combustibles
[9]. Una alternativa para combatir dicho desafio es implementar sistemas con sensores
en los lugares donde se puede observar mayor actividad del transporte terrestre. Sin
embargo ;qué utilidad, por ejemplo, pudieran tener dichos sensores en las gasolineras
que forman parte de la cadena de valor de la industria petrolera mas alld de su rol
tradicional como complemento para la vigilancia y la supervision del proceso?

Aun inmersos en una nueva era industrial, en los establecimientos minoristas de
distribucion de combustibles no se han implementado simultanea y masivamente, las
tendencias actuales de la tecnologia, especialmente los sistemas de vision y la
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computacion en la nube. Particularmente, la informacion relativa al precio del producto
en una gasolinera actualmente no estd disponible en la red publica de forma
automatizada, y el usuario so6lo la puede verificar in situ. Queda de parte de propietarios
e inversionistas comprender que la descentralizacion de los precios de la gasolina en
muchos paises estd inclinando cada vez mas la balanza del lado del cliente [10], en
donde es posible apostar por una cartera de servicios adyacentes o bien reinvertir en
nuevos activos que motiven y estimulen el interés del consumidor.

Los datos que se pueden obtener con un detector ofrecen informacion relevante a los
consumidores como precios y disponibilidad de productos. Es posible incrementar el
poder de decision de los clientes poniendo a su disposicion dicha informacion a través
de una aplicacion movil o un sitio web. Con el uso de los recursos que ofrece la nube
publica es posible intercambiar informacion con el usuario rapidamente.

El resto del articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la Seccion 2
se presentan los métodos utilizados para la generacion del detector de precios de
gasolina. En la Seccion 3, se presenta la validacion del sistema propuesto utilizando 25
imagenes. Ademas, se presenta la metodologia para almacenar los resultados obtenidos
en una base de datos en la nube. Por ultimo, en la Seccion 4, se presentan las
conclusiones del trabajo de investigacion.

2. Materiales y métodos

La metodologia para implementar el detector de precios de la gasolina se muestra en
la Fig. 1. Ademas, en la Tabla 1 se presentan los parametros y los rangos que se
utilizaron para validar el sistema. El primer paso consiste en obtener una representacion
RGB (rojo, verde y azul) de una imagen que representa un cartel de precios real. El
preprocesamiento incluye una conversion a escala de grises que reduce a 256 colores
la representacion matricial de la instantanea. El filtrado se aplica para eliminar ruido
convolucionando una matriz cuadrada de Gauss de dimension R=5 (parametros biur, y
blur, en la Tabla 1) con cada pixel de la imagen en gris [11]. La imagen resultante del
filtrado se pasa al detector de bordes Canny, que utiliza la direccion del gradiente de la
intensidad de los pixeles, la cual es perpendicular a los bordes [12]. Ademas, se emplea
umbralizacion por histéresis para determinar qué aristas son realmente bordes.
Finalmente, una funciéon basada en la mediana de la intensidad de los pixeles calcula
los valores maximo y minimo del umbral.

La etapa del seccionado de los precios se implementa usando las coordenadas X e ¥
del punto inicial y final (poligono de cuatro lados que representa la seccion de cada
precio). El seccionado de la imagen se implementa dentro de un ciclo iterativo for y la
cantidad de secciones o ciclos depende de la posicion de los precios en la imagen. Una
vez que se han seccionado los precios, se procede al proceso de binarizacion adaptativa,
por lo que se determina el umbral de un pixel en funcion de su vecindad. Asi es posible
obtener umbrales para diferentes regiones de la misma imagen, lo que brinda mejores
resultados cuando la iluminacion es variable [13]. El resultado permite obtener una
imagen cuyo fondo es negro con los caracteres o precios de color blanco (matrizde 1y
0 con binarizacién invertida).

Después, se dibuja un marco para eliminar falsos contornos externos. El grosor del
marco estd definido por el pardmetro /ineThickness de la Tabla 1.
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Fig. 1. Diagrama de flujo para el detector de precios de la gasolina.

La etapa de deteccion y clasificacion comienza después de encontrar todos los
contornos en la imagen resultante. Posteriormente, se implementé una rutina para
encontrar todos los contornos externos y no hacer ninguna aproximacién de los puntos

que los forman.
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Tabla 1. Resumen de parametros y valores utilizados para implementar el detector de precios.

. Condicién Minimo Maximo
Parametros X
ajustable valor valor
arearef nin si 0.31 -
arearef, si 0.07 -
dw,..s si 0.25 -
dh,..s si 0.15 -
wy si 0 25
flag, no 0 1
1110111 0
0010010 1
101110 1 2
1011011 3
Lo 0111010 4
Digit -
*gt S Lookup no 1101011¢:5
1101111 6
1010010 7
1111111 8
1111011 9
thresh, si 3 5
blur, Si 25 45
blur, Si 5 25
colorpy, no 255,255,255 -
colot gy cero no 0,0,0 -
Waescriptor si 8 70
hdescriptor si 45 105
linerhickness Si 10 20

El cuadro delimitador (bounding box) de cada contorno se obtiene por medio de una
rutina que aproxima un rectangulo alrededor de la imagen binaria, y por medio de un
ciclo for se recorren todos los bordes encontrados.

Cada contorno es clasificado en digitos o no, utilizando un descriptor basado en las
dimensiones del delimitador. El descriptor evalua si las dimensiones de (ancho (w) y
alto (h)) estdn dentro de los valores establecidos en la Tabla 1 (Wgescriptor ¥

Rgescriptor)- Sila condicion se cumple se considera que el contorno actual es un digito.
pixeles centrales no cero

Si el digito es un cero, se cumplira que la relacién
area del segmento central

arearef, = 0.07. Se utiliza una rutina para rellenar el espacio del cero con blanco y
posteriormente dibujar de negro solo el centro, como se muestra en la Fig. 2. Si el digito
no es un cero, entonces se rellena el interior de todos los contornos de blanco.

Todos los digitos encontrados son ordenados de izquierda a derecha y son
nuevamente seccionados para obtener todos los segmentos correspondientes
(seccionado de segmentos del digito). Para ello se utilizan los pardmetros dw,.r y
dh,.r que representan porcentajes del ancho y alto del cuadro delimitador de
cada digito.
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Fig. 2. Resultado del proceso de rellenadodel  Fig. 3. Seccionado de los segmentos de
digito cero. cada digito.

El nuevo seccionado permite obtener regiones o subsecciones por separado para cada
uno de los siete segmentos del digito, es decir: superior, superior izquierdo, superior
derecho, central, inferior izquierdo, inferior derecho e inferior tal y como se muestra en
la Fig. 3. Con cada segmento se implementa un ciclo iterativo para determinar cuales
pixeles tienen valor 0 y cuéles 1. Debe destacarse que como la umbralizacién previa
fue de tipo invertida, un segmento encendido tiene el color blanco, y sus bits son todos
uno. A partir de una relacion entre la cantidad de pixeles no equivalentes a cero y el
area de la subseccion, es posible conocer si el segmento estd o no encendido. La
cantidad de pixeles no equivalentes a cero se obtiene con la operacion aritmética de
suma de bits que no son cero.

La relacion se puede ajustar con el pardmetro arearef,,;, (Tabla 1). Cuando la
relacion es superior al valor del pardmetro, significa que mas del 31% de los pixeles en
la seccidn tienen valor uno, por lo que se asume que el segmento estd encendido y se
fuerza un bit a 1 (on[i]= 1). Particularmente, cuando se trata del digito 1 se evalua la
condicion (w; < 25 seglin la Tabla 1) y se establece el parametro flag; = 1. Asi, en
dicho caso es posible ademas establecer que: on=0 0 1 0 0 1 0
(empaquetado binario del 1 escrito a 7 segmentos).

Luego, se recorre el arreglo de segmentos y se repite el proceso para los 6 segmentos
restantes. Cuando se completan todas las iteraciones se busca el resultado en un arreglo
de digitos (Digitsyqoryp digitos de siete segmentos empaquetados en formato binario).
Una vez que los digitos son identificados dentro del arreglo se muestra el resultado y
se almacena en una variable. En la Fig. 4 se muestra una secuencia de imagenes
obtenidas al aplicar el método de deteccion a un cartel de precios de Pemex. Las
imagenes superiores corresponden a la etapa de preprocesamiento y las inferiores
muestran el resultado de la deteccion y visualizacion de los precios de la gasolina.

2.1.  Recoleccion de imégenes para la validacion del detector de precios

Las 25 imagenes utilizadas para validar el detector de precios se obtuvieron de
gasolineras en Ciudad Juarez, bajo condiciones de ruido criticas. Las imagenes
contienen los precios de distintos proveedores. El nimero de establecimientos de venta
en el municipio es 18. Ademas, con el grupo de imagenes obtenido, es posible someter
al detector de precios a condiciones extremas. Algunas de las instantaneas utilizadas en
la validacién se muestran en la Fig. 5.

Research in Computing Science 149(11), 2020 194 ISSN 1870-4069



Detector de precios de gasolina basado en vision artificial y computacién en la nube

¥ @ —

remexpDiesel 2] Y| *evexpiesel 20 40

Escala de grises Filtrode Gauss Umbralizacion adaptativa

Quitar el borde continuo que encierra a los digitos Detecciony rellenadode losdigitos  Visualizacion del precio de |3 gasolina

Fig. 4. Resultados del detector de precios.

i 41

=4 "¢ BPpremium

91 octanos

Fig. 5. Ejemplo de imagenes utilizadas en la validacion del detector.

2.2. Deteccion de los precios de la gasolina para un caso base

Después de implementar el detector se procede a la validacion. Para ello se utiliza
una construccion digital de un cartel de precios real la cual se utiliza como caso base
(ver Fig. 6). Una vez que el detector converge al resultado esperado se valida con 25
imagenes reales y los resultados se muestran en la Seccion 3.

El resultado obtenido para los precios de la gasolina Premium y Magna
respectivamente se muestra en la Fig. 6, seccion b y c. Note que se representan
exactamente las cantidades o precios impresos en el cartel de la Fig. 6, seccion a. Justo
encima de cada digito se ha representado el valor correspondiente obtenido del arreglo
Digitsyokup- Los digitos han sido rellenados con pixeles equivalentes a uno.

Es importante destacar que en ambas figuras ha sido necesario eliminar el marco o
borde que encerraba a los precios. Dicho marco hubiese impedido la deteccion de
contornos con la configuracion CV_RETR EXTERNAL. Los precios obtenidos con el
detector se asignan a variables para ser posteriormente gestionados y almacenados en
una infraestructura de nube completa como Microsoft Azure.
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Fig. 6. Ejemplo de deteccidn de precios. a) Cartel usado como base, b) deteccién del precio para
gasolina Premium, c) deteccion del precio para gasolina Magna.

Tabla 2. Tabla dbo.gasolinera dentro de la DB en Azure.

id PrecioMagna PrecioPremium

2.3. Metodologia para almacenar datos en la nube Azure

El envio de datos a la nube permite mostrar los precios a clientes potenciales sin la
necesidad de crear una infraestructura fisica. El método de presentacion de la
informacion puede ser escalable y automatizado a partir de: i) Crear una cuenta de
Azure mediante el vinculo: azure.microsoft.com, ii) Crear una Base de Datos (BD) en
Azure usando el editor de consultas SQL. Dentro de la BD se crea una tabla con el
formato que se muestra en la Tabla 2, iii) Programar y desplegar una funcién en
lenguaje Java en la nube desde el entorno de desarrollo integrado (IDE) Visual Studio
Code (VS Code) para almacenar los precios en la BD, y iv) Programar un método en el
cliente remoto para invocar la funcion desplegada en la nube Azure.

La funcion en lenguaje Java para almacenar los precios en la nube se programa en
VS Code y se despliega usando la linea de comandos en la terminal del IDE. Cabe
destacar que la funcion se despliega en modo solo lectura por lo que los cambios se
deben hacer necesariamente desde el VS Code (flexibilidad reducida). Para desplegar
la funcion es necesario instalar Maven en la maquina local. Cuando se ha completado
el codigo de la funcion es posible desplegarla en Azure escribiendo los comandos: az
login (paso de autentificacion) y mvn azure-functions:deploy (despliegue).

Finalmente, se debe programar un método en el cliente remoto (detector de precios)
para invocar a la funcion Java desplegada en la nube Azure. El método utiliza el formato
Java Script Object Notation (JSON) para enviar los precios de la gasolina a la nube y
desencadenar el codigo de la funcion. Por ello es importante disponer de la direccion
url de la funcidn, la cual puede ser obtenida en el portal de Azure.

3. Experimentacion y resultados

Los resultados obtenidos en la validacion del detector se muestran en la Tabla 3.
Durante la fase de experimentacion se realizaron 50 corridas base para obtener el precio
de la gasolina Magna y Premium respectivamente. La efectividad del detector
corresponde con los aciertos totales en todas las imagenes. En el proceso de deteccion
se empled la funcién de rellenado de espacios debido a que se detectd que algunos
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Fig. 7. Consulta a la DB en Azure.

Tabla 3. Resultados obtenidos en la validacion del detector.

. Aciertos . . L
No. de imagenes Magna Aciertos Premium Efectividad
25 23 22 90%

Tabla 4. Transferencia de datos a la nube.

Envio de paquetes de datos Cantidades totales Cantidades
a la nube enviadas a Azure recibidas en Azure

Total de transferencia para el
detector de precios (paquete 23 paquetes (45 precios) 45 precios
Magna+Premium)

digitos binarizados presentaban “agujeros” que impedian estandarizar el descriptor de
segmentos. El caso del nimero 1 se implement6d con la bandera flag,; dado que al
obtener el delimitador del contorno, solo se lograban capturar dos segmentos del digito.
Por lo que, era imposible clasificarlo correctamente. Sin embargo, no fue necesario
aumentar el vector de caracteristicas o completar el delimitador con una reconstruccion
para abarcar los 7 segmentos. En la parametrizacion del detector, las dimensiones de
campana y el tamafio de la vecindad de pixeles thresh, se obtuvieron de forma
empirica a partir de la evaluacion del conjunto de imagenes. En el caso del detector
Canny, los valores de los umbrales minimo y maximo se obtuvieron con una
umbralizacion automatica que encuentra el mejor valor del umbral utilizando la
mediana de la intensidad de los pixeles.

Finalmente, para validar el despliegue de los precios de la gasolina en la DB en
Azure, se enviaron dos pares de precios arbitrarios tal y como se muestra en la Fig. 7.
La transferencia de los precios fue exitosa segun los resultados obtenidos en el editor
de consultas de Azure. Luego y segun los datos mostrados en la Tabla 4, se enviaron a
la nube los 45 precios detectados de los cuales se almacenaron en la DB el 100%.

3.1. Discusién

Las imagenes utilizadas en la validacion contienen ruido y caracteristicas que
complejizan la deteccion del precio de la gasolina. En los casos que no se pudo detectar
el precio de la gasolina interviene la presencia de ruido que no se pudo atenuar con una
campana de Gauss de dimensiones superiores a 25 pixeles.

Por otro lado, el color rojo de algunos digitos hace que desaparezcan cuando se
binariza la imagen por lo que no se pudieron detectar los precios. Finalmente, se
suscitaron algunos casos donde la presencia del punto decimal cerca del digito afecto
la segmentacién y por lo tanto, no se pudo detectar el precio.
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Durante la etapa de almacenamiento en la nube se comprobd que las transferencias
son exitosas y fiables siempre que exista una conexion activa a Internet. Sin embargo,
uno de los inconvenientes del despliegue en la nube es la necesidad de desarrollar
localmente la funcion Java antes de publicarla. Los entornos de ejecucion en el portal
tienen algunas limitaciones cuando el lenguaje es diferente de C#.

4. Conclusiones

En el presente articulo se mostré una nueva tecnologia en el marco de las
transformaciones tecnoldgicas para automatizar la deteccién y almacenamiento en la
nube del precio de la gasolina. El detector permite obtener de forma automatizada el
precio con una efectividad del 90% siempre y cuando los digitos estén escritos a 7
segmentos. La legibilidad del cartel de precios de la gasolina es un factor importante
por considerar lo que supone la utilizacion de una camara con buenas prestaciones. Las
transferencias de datos a la nube son fiables y le proporcionan acceso ubicuo a la
informacion relevante para los clientes.

A futuro se propone utilizar y comparar con otros métodos de deteccion de caracteres
para evaluar el desempefio del sistema. Para mejorar el desempefio del detector se
propone como trabajo futuro, probar con otros algoritmos de suavizado como: filtrado
bilateral, difusion anisotropica o filtro kuwahara. Para el caso de las fallas ante digitos
de color rojo se pretende comparar en futuras investigaciones el modelo de colores
RGB con otro diferente como por ejemplo el HSV o CIELAB.
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