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ABSTRACT

A method of optical mark recognition using is pre-
sented in this investigation. Said method is orient-
ed to the recognition of the code and annotation
and of a student in an assessment booklet. The
marks are generated in the booklet using a pen.
Algorithms and image processing techniques such
as spatial filtering, thresholding, segmentation, de-
scription and recognition through neural networks
are used. The proposed method allows to automate
the entry of academic grades into a database, with-
out significantly altering the format of the booklets
used in student evaluations. The results show that
the proposed method achieves a maximum error of
2% in the recognition process.

Keywords: digital image processing, neural ne-
tworks

RESUMEN

Se plantea un método de reconocimiento de mar-
cas opticas utilizando una cdmara WEB a través
del presente trabajo. El mismo se orienta al reco-
nocimiento del cédigo y la nota de un estudiante
en un cuadernillo de evaluacién. Las marcas se ge-
neran en el cuadernillo utilizando un lapicero. Se
utilizan algoritmos y técnicas de procesamiento de
imdgenes como el filtrado espacial, umbralizacién,
segmentacion, descripcién y reconocimiento a tra-
vés de redes neuronales. El método propuesto per-
mite automatizar el ingreso de notas académicas a
una base de datos, sin alterar significativamente el
formato de los cuadernillos utilizado en las evalua-
ciones de los estudiantes. Los resultados obtenidos
demuestran que el método propuesto alcanza un
error méximo del 2% en el proceso de reconoci-
miento.

Palabras clave: procesamiento digital de imdge-
nes, redes neuronales
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Introduccién

En una institucién académica que alber-
ga gran cantidad de alumnado, el registro de
notas de las distintas evaluaciones de las asig-
naturas que se desarrollan durante el ciclo
académico resulta complejo y demanda mu-
cho tiempo. A diferencia de otros sistemas
que utilizan lectores épticos para la lectura
de las “marcas” (Sistema feedbacK y Lector
6ptico SR 11000) el método propuesto uti-
liza una cdmara web.

En la literatura cientifica se han encon-
trado trabajos anteriores que apuntan a re-
solver problemas similares al planteado en el
presente documento. En la mayoria de los
casos estdn enfocados al reconocimiento di-
recto de nimeros en lugar de marcas 6pticas

codificadas.

Por ejemplo, Batuwita y Bandara (2006)
proponen el reconocimiento de nimeros es-
critos a mano en imdgenes digitales utilizando
l6gica difusa, debido a que con un sistema di-
fuso obtienen flexibilidad, eficiencia y capaci-
dad de adaptacién. Las imdgenes son adquiri-
das con un escdner de papel. El porcentaje de
acierto de este método varia, para algunos nui-
meros el acierto va hasta el 50% y para otros
hasta el 100%. Justamente esta tasa de acierto
variable es la desventaja de dicho método.

Kimura y Shridhar (1991) comentan so-
bre el reconocimiento de niimeros escritos a
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mano mediante la mezcla de dos algoritmos.
Uno de los algoritmos emplea una funcién
discriminante cuadritica modificada, en la
que se utiliza la direccién de las caracteristi-
cas espaciales del nimero, y el segundo utili-
za las caracteristicas derivativas del perfil del
namero, logrando tasas de rechazo por de-
bajo del 4%. Esta tasa va a depender mucho
del hardware utilizado para la captura de los
datos y de la implementacién adecuada de
los algoritmos propuestos.

El método propuesto se adapta a las ne-
cesidades de una institucién académica es-
tableciendo el reconocimiento de marcas
como esquema de identificacién de niime-
ros. En las siguientes secciones se describen
los detalles del método propuesto. Al final
se presentan los resultados correspondientes
debidamente comentados.

Descripcién del método propuesto

En la Figura 1 se muestra el diagrama de
bloques del método propuesto. Primero, a
través de una cdmara web se adquieren las
dreas de interés donde se encuentran las mar-
cas Opticas que indican el cédigo y la nota
asignada al alumno. Luego, a través de téc-
nicas de procesamiento digital de imdgenes
(filtrado, umbralizacién y segmentacién) se
obtienen patrones que describen las “mar-
cas’ correspondientes. Finalmente, estos
patrones se ingresan a una red neuronal que
reconocerd el c4digo y la nota del alumno.

SELECCION DE
AREAS DE INTERES

=

PREPROCESAMIENTO

Cédigo

y
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del alumno

RECONOCIMIENTO
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[EEEEEEEEEEE
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Figura 1. Diagrama de bloques del método propuesto
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Las marcas Opticas deben ser generadas
correctamente, es decir, se debe sombrear
toda la marca dentro del drea correspondien-
te. En este caso pueden ser llenadas con tin-
ta liquida o seca de color rojo, azul o negro.
En el caso de la cuadricula para el llenado
del cédigo, solo debe existir una marca por
columna. En el caso de la cuadricula para
el llenado de la nota, solo deberd existir una
Unica marca.

Uno de los objetivos que se planted en
el presente trabajo fue el de desarrollar una
nueva cardtula del cuadernillo de evaluacién
que se ajuste a los requerimientos particula-
res necesarios para la deteccién. Se procurd
que esta propuesta tenga los menores cam-
bios posibles con respecto al cuadernillo uti-
lizado (se mantienen los mismos campos y
el mismo tamano). Por este motivo se tuvo
bastante interaccién con el coordinador aca-
démico de la Facultad de Ingenierfa y Arqui-
tectura de la Universidad de San Martin de
Porres para que evaluara las diferentes pro-
puestas. En la Figura 2 se muestra el cuader-
nillo actual que se utiliza para las distintas
evaluaciones.

ESCUTLA PROFESIONAL
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Figura 2. Cuadernillo de evaluacién actual

En la Figura 3 se muestra la cardtula del
cuadernillo de evaluacién propuesto. Al ini-
ciar el proceso se seleccionan dos dreas de
procesamiento o de interés. De esa manera,
se concentra el procesamiento en las 4reas es-
pecificas. Dichas dreas son: “nota del alumno
en marcas’ y “cdigo del alumno en marcas”.
Estd seleccién solo se realiza una vez al ini-
cio del proceso y se guardan las posiciones
de dichas dreas. El cuadernillo de evaluacién
donde se encuentran las dreas de interés se
muestran en la Figura 4.
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Figura 3. Cuadernillo de evaluacién disefiado

Codigo del alumno en “marca”

INDICACIONES PARA LA EVALUACION

Nota del alumno en “marca”

Figura 4. Areas de interés del cuadernillo a pro-
cesar
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En la Figura 5, se muestra la cuadricula
donde el alumno coloca su cédigo. En la fila
superior, el alumno coloca en ndmeros su
c6digo (que estd compuesto de 10 digitos) y
sombrea cada marca blanca que corresponde
al digito del c6digo. En la Figura 6 se mues-
tra un ejemplo de ello:

o of 5| o] u| &] W[ & 2] o]0

Figura 5. Cuadricula para colocar el codigo del
alumno en marcas
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Figura 6. Ejemplo del c6digo del alumno

En la Figura 7, se muestra la cuadricula
donde el docente que califica el examen co-
loca la nota correspondiente en “marca’. En
este caso, solo se sombrea la marca blanca
que corresponde a la nota asignada. Cabe re-
saltar que la nota serd un nimero entero. En
la Figura 8, se muestra un ejemplo de ello.

00 |01 |02 |03 |04 |05 06 |07 |08 |09 |10

Figura 7. Cuadricula para colocar la nota del
alumno en marcas

|u_|'ns-|or|nc|es|1§

\

Figura 8. Ejemplo de la nota del alumno

A. Preprocesamiento del cédigo del
alumno en marcas

A continuacidn, se describe el pre-proce-
samiento que se realiza a las dreas de interés,
« 7 . b2l «

c6digo del alumno en marcas” y “nota del
alumno en marcas”.

La imagen del 4rea de interés “cédigo del

alumno en marcas” se denotada como “7,”.

La etapa de pre-procesamiento de la ima-

4 . 7 « 7 .
gen del drea de interés “cédigo del alumno
en marcas’ se inicia con el proceso de um-
bralizacién de las componentes primarias de

color:
255, Ix(xy)=u, A
Loz A (1)
Ligp(xy) = ¢ S :
15(x,y) 2 p,
0, caso contrario
Donde “7,.7, “I, " e “I,” son respectiva-

mente las componentes primarias Rojo, Ver-

de y Azul de la imagen “7,”.

<« » . .
I,,” constituye la imagen resultante de

la umbralizacién.
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Es importante resaltar que el color amari-
llo facilita el proceso de segmentacién y ex-
traccién del drea de interés. En ese sentido
a partir de las distintas pruebas realizadas, se

encontraron niveles de umbralizacién apro-

piados: u, =75, 1,=65 y 1,=0 .

El resultado de la umbralizacién se mues-

tra en la Figura 9.

Figura 9. Imagen en formato RGB del 4rea “cédigo del alumno en marca” y su

imagen binarizada resultante

A continuacién, a la imagen “7,,,” se le

1BD
aplicard el algoritmo de etiquetado. Hay que
tener en cuenta que dicho algoritmo tomard

como etiqueta a los pixeles que son de color

blanco, por lo tanto, en dicha imagen existi-
ran 100 etiquetas (las 100 marcas). La ima-

»

. . Y
gen que contiene las etiquetas serd “7,,, 7 y

se muestra en la Figura 10.

Figura 10. Imagen resultante del proceso de etiquetado

Como se puede apreciar en la Figura 10
aparecen todas las “marcas” indistintamente
de que si se han sombreado o no.

Las “marcas” sombreadas, se obtendrin

de la imagen “I,” (componente R de 7,
). En esta imagen es ficil segmentar las no
sombreadas (Figura 11). Para este proceso se

aplica la siguiente expresién considerando

M, =171:

O’ 11R(X,J’)2/13 N

1 5e(x,y) >0

I zp(X,y) = )

255, otra forma

Como se puede observar la umbrali-
zacién se aplica solo a las posiciones de las

etiquetas de la imagen “1,, ”. El resultado
que se obtiene serd una imagen binaria que
no contenga las marcas sombreadas. Esto se
aprecia en la Figura 12.
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Figura 12. Imagen [
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Una vez obtenido la imagen “1,, 7 e

I, se aplica la operacién légica OR- EX-
CLUSIVA dando como resultado la imagen

“I ))'

1BC

‘== -Mageales el
G TFTT

1
ey Ciger
o _Leovmreic

I
o SECOMON

1zp Tesultante

Lige =1pp @1 (3)

La imagen resultante se aprecia en la Fi-

gura 13.

Figura 13. Proceso de obtencién de las “Marcas” seleccionadas

Denominamos  “/;z " como la ima-

gen (obtenida de “7,,.”) que contiene Uni-
camente al objeto con etiqueta “k”. Estas
etiquetas corresponderdn a cada una de las
“marcas” que forman el cédigo del alumno.
El centroide (Cheriet, Kharma, Liu & Suen,
2007) de cada una de estas etiquetas se ob-
tiene a partir del momento de orden cero y

5

los momentos de orden uno y de “/jz. ™:

N-1 M-I
M, (0,0)= 2 Iige, (x,») (4)
x=0 y=
N-l M-I
M,(1,0)= Ex'lchﬁ(xvy) (5)
=0 y=0
N1 M-l
Mk((),l):z y'lchk(x’y) (6)

=(

=
Il
(=]

y

Luego el centro de masa se obtiene a par-
tir de las siguientes expresiones:
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x, =M, (1,0)/M,(0,0) (7)

yi =M (0,1)/ M, (0,0) (8)

donde “xk“ e “)/k” son las coordenadas del

centro de masa de cada marca seleccionada.

El descriptor (6) que se utilizard para
reconocer cada “marca seleccionada” serd
la distancia euclidiana que existe entre las
“marcas seleccionadas” y los cuatro extremos
que conforma el grupo de “marcas” de refe-
rencia “x” e “y” (Figura 14).

La matriz de distancias euclidianas es ob-
tenida a partir de la siguiente expresion:

DCl,, = \/(xk _xr)2 + (s _yr)2 )

donde k=1,23,..,10 y r=1, 2 3, 4.

Esto quiere decir que cada “marca” tendrd
cuatro (04) distancias que la caracterizan. De
esa forma se llamard DC1 a la matriz que con-
tenga las distancias del c6digo del alumno.

La matriz DC1 es una matriz de 4x10,
debido a que son 10 marcas sombreadas y
cada una con sus cuatro distancias corres-
pondientes. Este serd el descriptor que pos-
teriormente permitird el reconocimiento del
c6digo del alumno.

S [a[a[w[=[=[w][=]=] \

N ulclnfululuiﬂ']nlnlu

“Marca” “Marca”
referencia1 referencia 2

“Marca”
seleccionada

“Marca” “Marca”
referencia 3 referencia 4

Figura 14. Distancias de cada “marca”

B. Preprocesamiento de la nota del alum-
no en marcas

La imagen del drea de interés “nota del
alumno en marcas”, es segmentada como

. <« »
imagen " [, .
La etapa de pre-procesamiento de la ima-

gen se inicia aplicando la ecuacién la si-
guiente umbralizacidn:

255, ILi(xy)=p, A
Lo(xy)zpw A (10)

Lpp(xy) = I S
25(%Y) 2 1,
0, caso contrario
Donde “7 " es la imagen binarizada re-
2BD
. <« » <« 3 <« »
sultante, mientras que “/,.”, L. e"l, las

imégenes COI‘I‘CSPOI‘IdiCntCS a las componentes

primarias rojo, verde y azul de la imagen “7,”.

El resultado de la conversién se muestra
en la Figura 15.

sesEaassd

Figura 15. Imagen en formato RGB del drea “nota del alumno en marca” y su imagen

binarizada resultante

A la imagen “7,,,” se aplica el proceso
de dilatacién para poder darle a la imagen

mayor consistencia. La imagen resultante es

((1

spp Y €s mostrada en la Figura 16.
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Figura 16. Imagen resultante del proceso de dilatacién

A continuacién, a la imagen “1,,, ” se le blanco, por lo tanto, en dicha imagen existi-
aplicard el algoritmo de etiquetado. Hay que rdn 21 etiquetas (las marcas). La imagen que
tener en cuenta que dicho proceso tomara contiene las etiquetas en color blanco serd

como etiqueta a los pixeles que son de color L,y y es mostrada en la Figura 17.

= [

Figura 17. Imagen resultante

Como se puede apreciar en la figura 17 Las “marcas” sombreadas se obtendrdn de

<« . . .
aparecen todas las “marcas” indistintamente la imagen “1,,”, en donde sobresalen de las

de que si se han sombreado o no. no sombreadas (Figura 18). Para este proceso

se aplica (12), siendo el umbral g, =171:

0, Lp(x,9) 2 py A ppp(x,y) >0

- (11)
Iyps(x.y) =
255, Ip(x,y)<pu, A, ppp(xy)>0
‘\‘ LY
w[o]alalw]n]wlala]a]e] wlefafajufufu]a]u]u]w "‘*d
Nin[a]olulu]u[a]a[u]ns N ll|ﬂ|ﬂ]ﬁF1lf1l|l‘r|ﬂ|nla
D .

Figura 18. Componente “R” de la imagen del drea nota del alumno en marcas
Como se puede observar en la ecuacién, El resultado que se obtiene serd una imagen
este proceso se aplica solo sobre las posicio- binaria que no contenga las marcas sombrea-

« » das. Esto se aprecia en la Figura 19.
IZBDE *

LY
M
w[o[=[o s w=]wlaln]=]
3
)
N |1|ﬂ|ﬂ]“F1lF|l|"|'|ﬂJﬂ
| 3

Figura 19. Imagen MS2 resultante

nes de las etiquetas de la imagen
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. . <« » <« »
Una vez obtenido la imagen “/,5 7 e “7, .,

se aplica la operacién légica OR EXCLUSIVA
1 =1,,,®I (12)
2BN 2BD 2RB

dando como resultado la imagen “7,,, " . La
imagen resultante se aprecia en la Figura 20.

o e B

Figura 20. Proceso de obtencién de las “Marcas” seleccionadas

- <« » .
Definimos “1,,, " como la imagen que
contiene Unicamente la etiqueta de la “mar-
ca’ correspondiente a la nota seleccionada.
La posicién (centroide) de esta imagen se

obtiene a partir de (13), (14, (15), (16) y
(17).

N-1M-1
Ml(o’o):z [2BN1(x9y) (13)
x=0 y=
N-1M-1
M1(1,0)= x'lzBNl(x:y) (14)
x=0 y=0
N-1 M-I
Ml(O’l): y'lzBN,(xay) (15)
x=0 y=0
X, =M1(1,0)/M1(0,0) (16)
», =M,(0,1)/ M (0,0) 17)

El descriptor que se utilizard para recono-
cer cada “marca seleccionada” ser4 la distan-
cia euclidiana (ecuacién 18) que existe entre
esta “marca’ seleccionada con los cuatro ex-
tremos que conforma el grupo de “marcas”
de referencia como se puede apreciar en la
Figura 21.

DN1,, =-/(x, = x,)* +(y, = 7,)

donde r=1, 2, 3, 4.

(18)

Donde “x,” e “y,” constituyen el cen-
tro de gravedad de cada marca seleccionada
y x” e “y” el centro de gravedad de cada
marca de referencia.

| Camrus | V. XXI | No. 21 | ENErO-JUNIO | 2016 |

Esto quiere decir que la “marca” tendrd
cuatro (04) distancias que lo caracterizan. Se
llamard DN1 a la matriz que contenga las
distancias de la nota del alumno en marcas.

“Marca.'!
referencia 1

“Marca.'!
referencia 2

“Marca”
seleccionada

“Marca”
referencia 4

“Marca”
referencia 3

Figura 21. Distancias de cada “marca”

La matriz DN1 es una matriz de 4x1, de-
bido a que solo es una marca la que se ha
sombreado y esta con sus cuatro distancias
correspondientes; y este serd el descriptor
que permitird el reconocimiento de la nota
del alumno en “marcas”.

Etapa de reconocimiento

Para la etapa de reconocimiento del cé-
digo y la nota del alumno en marcas se hace
uso de redes neuronales (Demuth, Beale &
Hagan, 2009). La implementacién de la red
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neuronal se utilizé el toolbox de redes neu-
ronales de MATLAB. Para la eleccién del
numero de capas ocultas de cada red se uti-
liz6 la regla de la pirdmide geométrica que
se basa en la suposicién de que el ndmero
de neuronas de la capa oculta ha de ser infe-
rior al total de las variables de entrada, pero
superior al nimero de variables de salida
(Masters, 1993). Se considera que el nimero
de neuronas en cada capa sigue una progre-
sién geométrica, tal que, para una red de una
Unica capa oculta, el nimero de neuronas
intermedias debe ser préximo a ~/N1-M1,
siendo N el ndmero de variables de entrada
y M1 el total de neuronas de salida.

Si la red tuviera dos capas ocultas, el nd-
mero de neuronas de la primera capa ocul-
ta deberfa ser préximo a H, =M1-p*,y
el nimero de neuronas de la segunda capa

oculta deberfa ser préximo a H, =M1-p
siendo p=3/N1/M1.

Se usé el algoritmo de entrenamiento
de gradiente conjugado escalado “Scaled
conjugate gradient”, cuya funcién de entre-

namiento es llamada “Trainscg” (Haykin,
1998). Un algoritmo que no requiere bus-

queda lineal. Este algoritmo se utiliz6 para
las dos redes que se implementd.

La red neuronal que se utilizé para la de-
teccién de la “marca” dentro de la cuadricu-
la cédigo del alumno en marcas, se llamard
RN y esta tiene una capa de entrada con 4
entradas, primera capa oculta con 30 neuro-
nas, segunda capa oculta con 25 neuronas y
una capa de salida con 20 salidas. En ambas
capas ocultas se utiliz6 la funcién de transfe-
rencia sigmoidal.

Las cuatro entradas serdn las distancias
con que se caracterizaron a cada marca y las
20 salidas indicardn en qué fila (los primeros
10 valores) y columna (los 10 valores restan-
tes) se encuentra la marca detectada.

En la Figura 22 se muestra un ejemplo.
Como se aprecia para los siguientes valores
de entrada se obtiene que la marca detecta-
da se encuentre en la fila 6 y columna 3. El
c6digo de alumno estd compuesto por 10
digitos, por lo tanto, la cuadricula del c6-
digo del alumno que contiene 100 marcas,
tendrd 10 de estas sombreadas como mues-
tra la Figura 0.

2
.
1]0
2|0
3]0
Fla]o
1 510
L6 |1
Caga Dculta (o) A7 o
d1 | 0.33945 -
7 PANS 8]0
e PN 9 [0
d2 | 039755 ] i 010 b)
DAY 1]0
d3 | 0.62079 ANl 2 [0
W c|3]1
da | 0.68502 o040
RMN1 lLl )
mL6|0
N|T|O
Als]o
9 [0
[0

Figura 22. Ejemplo de reconocimiento de RN1
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Entonces, para el reconocimiento se ne-
cesita la matriz donde se encuentre las dis-
tancias de estas 10 marcas. Estas, se obtuvie-
ron en la etapa de pre procesamiento y se
guardaron en la matriz DC1.

A la red neuronal que se utilizé para la de-
teccidn de la “marca” dentro de la cuadricula
“nota del alumno en marcas”, se le denomi-
nard RN2. Esta tiene una capa de entrada
con 4 entradas, la primera capa oculta con
35 neuronas, la segunda capa oculta con 25

PO -0 P

- ~—n
S

-
-
i~

Dn.bo&..a\.

neuronas y la capa de salida con 21 salidas.
Las cuatro entradas serdn las distancias con
que se caracterizé a la marca y las 21 salidas
indicardn la nota que fue seleccionada. En
ambas capas ocultas se utilizé la funcién de
transferencia sigmoidal.

En la Figura 23, se muestra un ejemplo.
Como se aprecia para los siguientes valores
de entrada se obtiene que la marca detecta-
da sea 12.

d1 0.4426 Entrada
dz2 0.4918

a3 0.5246 »

a4 0.4863

Capa Oculta (g)

Capa de Salida (s)

o~ &|w|in| =

b)

o|lolojlo|lo|o|lo|o|=|o|lo|lojlo|o|o|jo|lo|o|jo|o|o

Figura 23. Ejemplo de reconocimiento RN2

Lanota del alumno estd compuesta por un
solo valor, por lo tanto, la cuadricula de nota
del alumno que contiene 21 marcas, tendrd
solo una de estas sombreada como muestra
la Figura 8. Entonces para el reconocimiento
se necesita la matriz donde se encuentren las
distancias de esta marca. Estas se obtuvieron
en la etapa de pre procesamiento y se guar-
daron en la matriz DN1.

Resultados

Las pruebas se han realizado sobre un re-
cinto mostrado en la Figura 24. Dicho recin-
to cuenta con una iluminacién provista de
seis indicadores LEDs de alta intensidad de
3.5 vatios cada uno. La disposicién de estos
LEDs es mostrada en la Figura 25. El esque-
ma permite que se tenga una iluminacién
constante y homogénea sobre el cuadernillo.
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El recinto también cuenta con una cd-
mara para la adquisicién de las imagenes de
los cuadernillos a procesar (que son jalados
secuencialmente desde una bandeja de carga
y posicionados debajo de la cdmara por un
sistema electromecdnico). En cada adquisi-

- —

—

cién, el sistema permite mantener una dis-
tancia constante de 25 cm entre la cdmara
y el cuadernillo. Esto permite que todas las
tomas sean adquiridas con una resolucién es-
pacial uniforme.

Figura 24. Fotos del recinto de adquisicién.

1
L

320mm

235mm

Figura 25. Diagrama de arreglo de LEDs

Para la correcta detecciéon se tiene que
cumplir con lo siguiente: el cuadernillo debe

Cantidad de codigos reconocidos

estar posicionado correctamente; el recinto
debe estar iluminado; finalmente las mar-
cas deben estar debidamente sombreadas, es
decir, no muy tenues y dentro del espacio
correspondiente.

Para la validacién del cédigo y nota del
alumno en marcas, se utilizaron las ecuacio-
nes (19) y (20) para determinar los verda-
deros reconocimientos de cédigos y notas.
Fueron 50 cuadernillos (debidamente som-
breados en las marcas) que se procesaron cin-
co veces.

x100 (19)

ac

* Cantidad total de codigos X Cantidad de veces procesados

Cantidad de notas reconocidos

x100 (20)

an

En el caso de las marcas, para el cédigo
y nota, el error que se presenté fue debido a
que no se sombred correctamente la marca o
se sombred fuera de la marca.

" Cantidad total de notasx Cantidad de veces procesados

En laTabla 1, se muestra los resultados
obtenidos del reconocimiento de las mar-
cas, tanto del cddigo del alumno como de la
nota, por medio de redes neuronales.
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Tabla 1

Resultados de reconocimiento de los cédigos y notas mediante marcas haciendo uso de redes neuronales

VERDADERO FALSO N° DE N° total de
RECONOCIMIENTO RECHAZO UNIVERSO VECES pruebas
CODIGO 98.4% 1.6% 50 5 250
NOTA 98.8% 1.2% 50 5 250
98.6%
Conclusiones 6pticas mediante una cimara web, se suple

Se disené una nueva caratula del cuader-
nillo de evaluacién que cumplié con los re-
querimientos del sistema.

Al realizar el procesamiento de marcas

el uso de un lector 6ptico de marcas. Esto
permite un ahorro considerable en un siste-
ma de registro automadtico de evaluaciones
debido al costo de dichos lectoras.
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