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Resumen

El reconocimiento de objetos y caracteres es una tarea básica en la actividad humana. El 
procesamiento digital de imágenes ofrece la oportunidad de realizar esta tarea de manera 
automática, objetiva y veloz. Actualmente existen varias metodologías para el reconoci-
miento de objetos y caracteres, sin embargo ninguna presenta una respuesta que abarque 
todos los casos posibles. En este trabajo se decidió desarrollar e implementar algoritmos 
de transformada de Hough, simetría geométrica, correlación espacial contra patrones, 
detección de color y conteo de elementos, para la determinación del valor y el palo de 
naipes de baraja francesa. Se aplicaron distintos tipos y niveles de distorsión en las bara-
jas (desenfoque, ruido gaussiano y rotación). Como resultado de aplicar conjuntamente 
los algoritmos de reconocimiento se obtuvo una efectividad del 96% para naipes en buen 
estado. En los naipes distorsionados se llegó a valores mayores del 75% siendo los naipes 
con rotación (principalmente las figuras) los que presentaron mayor error. 
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Abstract

Objects and characters recognition is a common activity on our life. Digital images processing 
offers high speed automation, objectivity and accuracy. Nowadays there are many objects 
and characters recognition methodologies. However, none of them shows a solution which 
could apply for all possible cases. In this paper, pattern comparison, geometric symmetry, 
Hough transform, color detection and objects count procedures were developed to get the 
value and suit of cards belonging to a standard French 52-card deck. 
Different kind and levels of distortions were used, like unfocused, Gaussian noise and rotation 
distortions. 96% efficiency was obtained as a result of applying all the recognition algorithms 
in a deck in good condition. In the case of distorted cards, were reached values greater than 
75%. The rotated cards (figures mainly) showed the biggest error level. 

KEYWORDS: CHARACTERS RECOGNITION – OCR – OBJECTS RECOGNITION – DIGITAL 
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Introducción

La visión artificial también conocida como vi-
sión por computador, es un subcampo de la 
inteligencia artificial donde el propósito es lo-
grar que un computador “entienda” las caracte-
rísticas de una escena. La importancia de este 
campo de investigación se basa en la posibili-
dad de automatizar procesos de detección y re-
conocimiento de objetos en imágenes, los cua-
les facilitan la evaluación de resultados a gran 
escala con una capacidad de procesamiento 
superior a la evaluación por parte de un ser 
humano. La necesidad de reconocer de forma 
automática caracteres, formas y objetos tiene 
un amplio espectro de utilización, en reconoci-
miento de etiquetas, códigos de barra, presen-
cia  de  objetos,  huellas  digitales  (Donald, H. 
y Mc Mahon, 1974, p. 1), escritura manuscrita, 
entre otros.

La principal problemática que presenta el reco-
nocimiento de objetos es la calidad de la ima-
gen a procesar y las condiciones en las cuales 
fue adquirida la misma (iluminación no unifor-
me, sombras, oclusión parcial) (T. Shivanand, 
2010, p. 1), (Shan Du, 2013, p. 1), este es un 
factor importante y determinante para obtener 
un resultado satisfactorio en nuestro sistema 
de reconocimiento (Shan Du, 2013, p. 2). Para 
el Reconocimiento Óptico de Caracteres u OCR, 
se emplean metodologías como redes neuro-
nales, k vecinos más próximos y contrastación 
contra patrones entre otros (T. Arrighi, 2012, p. 
1). La tecnología OCR proporciona la habilidad 
de convertir imágenes de caracteres, en ca-
racteres capaces de ser interpretados por una 
computadora. Así, las imágenes de caracteres 
en letra de máquina son extraídas de un mapa 
de bits de la imagen obtenida por un escáner 
(D. Barragán, s.f., p. 1). Existe la posibilidad de 
tener ambigüedades en el reconocimiento de 
caracteres (1/I, 0/O, 0/D, 2/Z, 8/B, and 5/S) 
utilizando la tecnología OCR (Christos-Nikolaos 
E. Anagnostopoulos, 2008, p. 11) por lo que 
se empleo este método cuidadosamente para 
un reducido conjunto de caracteres aislando las 
posibilidades de falla.

El objetivo del presente trabajo consiste en la 
comparación de procedimientos en la detección 
e identificación de los naipes de sobre diferen-
tes barajas. Para ello se parte de la imagen 
escaneada del naipe donde se encuentra el 
superíndice con el valor y el centro de la mis-

ma donde están los elementos o el dibujo de 
la figura si corresponde, luego procesarlos con 
distintos algoritmos y arrojar los resultados de 
las operaciones junto con sus respectivos tiem-
pos de procesamiento, comparando así su per-
formance y efectividad.

Materiales y métodos

Datos utilizados

Una baraja francesa consta de 52 naipes que 
se agrupan en 4 palos, dos rojos y dos negros. 
Consta de 13 valores: 9 numéricos (del 2 al 10) 
y 4 figuras (J, Q, K, A) (Fig. 1).

 
Fig. 1. a) Naipe numérico; b) Naipe figura

Se digitalizaron con una resolución de 300 dpi, 
dos barajas, distintas entre sí, una de ellas con 
pronunciado desgaste debido a su intensivo 
uso.

Metodología

Se le realizaron alteraciones a la baraja en buen 
estado por medio de filtros digitales para simular 
condiciones desfavorables. Se utilizó esta diver-
sidad de condiciones para poder contemplar los 
distintos tipos de distribuciones de formas, colo-
res y caracteres junto con las consecuencias de 
distintas intensidades de uso y así poder realizar 
distintas comparaciones de rendimiento y efec-
tividad sobre los métodos propuestos con el fin 
de evaluar los tiempos de operación junto con su 
resultado arrojado al momento de identificar el 
naipe en cuestión. Partiendo de una baraja digi-
talizada sin alteraciones, la misma fue afectada 
por los siguientes filtros digitales, ver Figura 2.

. Ruido Gaussiano Monocromático hasta en un 
30%. Es un ruido cuya densidad de probabilidad 
responde a una distribución normal. 
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. Desenfoque Gaussiano hasta un radio de 7 
píxeles. Este desenfoque aplicado a un mapa de 
bits mezcla ligeramente los colores de los píxe-
les vecinos el uno al otro, haciendo que la ima-
gen pierda detalles, y de esta forma se vea más 
suave y menos nítida.

. Rotación en sentido horario de hasta 5 grados.

La metodología que se utilizó en este procesa-
miento se puede resumir en el esquema presen-
tado en la Figura 3. (Yao Yuan, 2010, p. 1)

 

Fig. 3. Metodología utilizada para el 
análisis

En primera instancia se umbralizó la imagen 
para la eliminación de la mayor parte del ruido. 
Luego se la separó en 3 partes, para poder seg-
mentar el valor y el palo. (Fig. 4)

 

Fig. 4. Naipe separado en 3 partes, luego 
segmentado el valor y el palo. a) Figura; 
b) Numérico

Luego que se individualizó el valor y el palo, se 
detectó el color y si es o no figura. Con esa in-
formación se le aplicaron los distintos métodos 
a los sectores importantes del naipe (centro, 
valor y palo).

Determinación del Valor

Utilizando la imagen que contiene la informa-
ción del valor del naipe, se utilizaron diversos 
métodos para determinación del mismo. De-
pendiendo de si es o no una figura se utili-
zaron distintas metodologías para poder tener 
siempre dos caminos independientes para la 
obtención del valor (Fig. 5).

Es una figura (J, Q, K, A): 

Se analizó la simetría geométrica del segmento 
que contiene el valor, ya que es distinta para 
cada una de las cuatro letras. El naipe Jack 
no tiene simetría vertical (Fig. 6.1) en cambio 
el naipe Queen sí (Fig. 6.2). En el caso de la 
simetría vertical se dividió verticalmente por la 
mitad la imagen. La parte derecha se reflejó 

W. S. Masi et al. - Reconocimiento automático de objetos...

Fig. 2. Alteraciones en los naipes a)Imagen original; b) 30% de ruido Gaussiano; c) 
Desenfoque Gaussiano de 7 pixeles; d) Rotación horaria de 5 grados
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Fig. 5. Análisis del valor

horizontalmente y luego se comparó con la mi-
tad izquierda. En la simetría horizontal se reali-
zó la misma operación pero cortando la imagen 
horizontalmente.

 

Fig. 6.1. Jack. a) Original b) Mitad izquier-
da c) Mitad derecha d) Mitad derecha re-
flejada

 

Fig. 6.2. Queen. a) Original b) Mitad iz-
quierda c) Mitad derecha d) Mitad dere-
cha reflejada

Es un número (del 2 al 10):

Para los casos en que era un número (2 al 
10) se contaron la cantidad de objetos que se 
encuentran en el sector medio del naipe. Por 
ejemplo para el naipe 10 de pica, se contaron 
10 elementos (Fig. 7).

Ambos casos (numérico o figura):

Se contrastó contra un patrón el segmento de 
la imagen que contiene el valor del naipe. Esta 
comparación se realizó mediante una correlación 
en dos dimensiones entre la imagen a analizar y 

Fig. 7. Sector medio del naipe 10 de pica

un patrón fijo. Esto permite comparar ambas 
imágenes y obtener una probabilidad de 
similitud entre ambas.

Determinación del palo

Para determinar el palo se pudieron utilizar en-
tre 2 o 3 métodos según el color fuera rojo o 
negro (Fig. 8).

 
Fig. 8. Análisis del palo

Si el color del naipe es rojo, se analizó la simetría 
geométrica del palo, ya que el diamante tiene si-
metría vertical y horizontal y el corazón no.

Independientemente de cuál fuera el color del 
naipe se aplicó la Transformada Circular de Hough 
(Ec.1) para identificar las distintas formas carac-
terísticas de cada palo (líneas, círculos, etc.).

Esta transformada consiste en recorrer la imagen 
con círculos de un radio fijo (Fig. 9). Para el cen-
tro de cada círculo se suman cuántos puntos del 
círculo coinciden con la imagen original, de esta 
manera se obtiene un dominio transformado. 
Luego el centro con mayor cantidad de coinci-
dencias es el lugar de la imagen donde es más 
probable que haya un círculo (Fig.10).
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Fig. 9. Representación de un círculo me-
diante su ecuación 1

Por otra parte, al igual que para determinar el 
valor, se realizó una comparación contra patrón 
a través de una correlación en dos dimensiones 
con un conjunto de imágenes definidas y estan-
darizadas en tamaño.

Resultados y Discusión

Primera prueba (Baraja N°1):

Se realizó sobre una baraja en muy buen estado. 
Como resultado se obtuvo un 98% de efectivi-
dad. Todos los métodos empleados funcionaron 
correctamente en todos los naipes analizados. 
El único naipe en el que un método falló fue el 
Ace de Picas en el cual la detección del valor 
por conteo fue incorrecto. El Ace de Picas de 
esta baraja contiene muchas formas y textos 
que perjudican el correcto funcionamiento de 
la detección de la cantidad de elementos en el 
segmento medio del naipe (Fig. 11). Como el 
procesamiento empleado utiliza más de un mé-
todo, la determinación del valor se pudo realizar 
correctamente a través de la identificación de 
su superíndice contrastando contra un patrón.

 

Figura 11. Ace de Picas de la baraja N°1

Segunda prueba (Baraja N°2)

Para esta prueba se utilizó otra baraja comple-
tamente distinta. Esta baraja difiere en el ta-
maño de las figuras, las formas y tamaño tanto 
de los palos como de los valores respecto de la 
que se utilizó en la primera prueba. El resulta-
do que se obtuvo fue una efectividad del 83%. 
La efectividad de cartas analizadas en todos 
los casos, se tomó como la cantidad de cartas 
en las que todos los métodos aplicados fueron 
exitosos.

Al realizar la comparación entre los resultados 
obtenidos para cada método en cada baraja 
(Tabla I) se observó que la efectividad en to-
dos los casos fue igual o menor. Esto se debe 
a que la baraja N°1 fue la que se utilizó como 
referencia. Esto se aprecia notablemente en 
los métodos que utilizan comparación contra 
patrón. En cambio el resto se mantuvieron en 
niveles cercanos, ya que no dependen de nin-
guna referencia.

W. S. Masi et al. - Reconocimiento automático de objetos...

Fig. 10. a) Imagen donde se encuentra un círculo de radio R y otra figura aleatoria; b) 
Resultado de aplicar la Transformada de Hough

(a) 					     (b)
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Tabla 1. Resultados barajas N°1 y N°2

Tercera prueba con distorsiones (Baraja 
N°1)

El objetivo fue poner a prueba el funcionamien-
to de los procesos de reconocimiento en con-
diciones extremas. Para ello se utilizó la baraja 
N°1 a la cual se le aplicaron distintos filtrados 
digitales obteniendo distorsiones que perjudi-
can la determinación de los parámetros.

Se comprobó que los métodos empleados para 
la separación de las zonas donde se encuentra 
la información valiosa a analizar funcionaron co-
rrectamente para todos los casos extremos de 
distorsión. (Fig. 12, 13 y 14)

 
Fig. 12. Resultados del desenfoque Gaus-
siano

 
Fig. 13. Resultados de la rotación

 

Fig. 14. Resultados del ruido Gaussiano

Como se aprecia en las figuras previas, los mé-
todos que dependen de las formas del valor y 
el palo no se ven afectados por la rotación o el 
ruido Gaussiano pero sí por el desenfoque, ya 
que se distorsiona notablemente la forma de la 
imagen.

En estas pruebas, el desenfoque Gaussiano 
(blur) se aplicó desde un radio igual a 1 pixel 
hasta un radio igual a 7 píxeles incrementándolo 
de a un píxel más por prueba. La rotación se 
aplicó desde 1 grado hasta 5 grados siempre en 
sentido horario con incrementos de un grado. El 
ruido Gaussiano monocromático se aplicó desde 
un 5% hasta un 30% en pasos de a 5%.

Los resultados de efectividad obtenidos para 
cada distorsión de la baraja N°1 se detallan en 
la Tabla 2.

 

Tabla 2. Resultados de las distintas distor-
siones sobre la baraja N° 1

Se pudo apreciar que para 17 de las 18 abarajas 
los resultados fueron superiores al 75% de car-
tas en las que ningún método falló.
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Relacionando los resultados de eficacia y ana-
lizando la Figura 13, se notó que la inclinación 
empieza a afectar a partir de un nivel de inclina-
ción de 4 grados. Esto afecta notoriamente en 
la segmentación de la parte izquierda central y 

derecha del naipe.
 
Por otro lado se analizó la efectividad de cada 
método por separado para cada baraja con dis-
torsión. (Tabla 3)

W. S. Masi et al. - Reconocimiento automático de objetos...

Tabla 3. Comparación de resultado para cada baraja con distorsión
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En todos los casos analizados la efectividad de 
los métodos de detección de color y determi-
nación de si el naipe es literal o numeral fue 
superior al 96%. Esto se debe a que el color 
rojo y el negro son muy distintos y no dependen 
de la forma, ni se ven afectados por el ruido. Es 
importante que estos valores sean altos ya que 
algunos métodos dependen del color y de si es 
figura o no.

Los resultados del valor por patrón si es figura 
fue casi inmune a la rotación y al ruido Gaussia-
no (efectividad mayor al 88%) ya que no defor-
man mucho la forma de la letra, en cambio el 
desenfoque afectó más a este método porque sí 
lo hace, como se aprecia en la Figura 11.

El ruido Gaussiano en general no afectó a nin-
gún método, en el peor caso la  efectividad fue 
del 77% y en  la mayoría fue del 100%. Esta 
distorsión tuvo poco impacto porque el proceso 
aplica métodos de eliminación de ruido previo a 
la aplicación del resto de los métodos.

También se pudo apreciar que la rotación afectó 
mucho a los métodos de obtención del valor por 
simetría de las figuras y no a los métodos de 
simetría de los palos. Esto se debe a que una 
letra se ve mucho más afectada en su simetría 
si se la inclina que cualquiera de los palos.

Al mirar los resultados de la determinación del 
valor por conteo  para los  naipes que  no  son  
figura se  notó  que es un método altamente 
efectivo y confiable ya que los ruidos casi no lo 
afectaron (en todos los casos 100% y en uno 
97% de efectividad).

En cuanto a  los resultados obtenidos en la 
determinación del palo mediante el método de 
la Transformada Circular de Hough es prácti-
camente inmune al ruido y a la rotación, y es 
afectada en muy poca medida por un desen-
foque Gaussiano de 7 pixeles de radio (siendo 
este desenfoque un ruido muy importante). 
En cambio, el método de comparación contra 
patrón, disminuye su efectividad con altos ni-
veles de desenfoque.

Para el caso de naipes literales, se observó 
que el método de comparación contra un pa-
trón siempre fue superior al método de sime-
tría geométrica, el cual se ve muy afectado por 
la rotación y el desenfoque Gaussiano.

 Conclusiones

Se pudo concluir que todos los distintos pro-
cesos utilizados fueron altamente efectivos, 
tanto al cambiar de baraja como al agregarle 
distorsión mediante el filtrado digital a las imá-
genes originales. Se pueden utilizar los resul-
tados comparativos obtenidos en las pruebas 
para  determinar el valor y el palo del naipe en 
el caso de que un método no coincida con el 
otro ya que muestran qué métodos son más 
efectivos e independientes a los distintos rui-
dos aplicados, por lo tanto se puede determi-
nar cuál es más confiable.

La obtención del palo fue el proceso con me-
nos fallas, luego la determinación del  valor de 
los naipes que no son figuras y por último el 
valor de los naipes que son figuras. Por otro 
lado se observa que el método de patrón fue 
muy efectivo en todas las pruebas, esto a pe-
sar de que las formas de las letras, números y 
palos varían considerablemente de una baraja 
a otra y el patrón siempre es el mismo

A futuro se podrán mejorar los métodos agre-
gando por ejemplo un método que detecte la 
rotación del naipe, para luego corregirla   y  así  
mejorar   los   resultados   obtenidos   para   
la distorsión por inclinación. Analizando mayor 
cantidad de barajas se podrían mejorar los 
umbrales utilizados en los distintos métodos 
(por ejemplo en la segmentación del naipe).
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